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RESUMO

O planejamento de demanda tem sido um importante tema dentro das organizag¢des industriais,
especialmente no que diz respeito ao planejamento de recursos, seja ele fisico ou financeiro, e os
impactos deste planejamento dentro das organizagdes. O objetivo deste trabalho é estudar a
importancia da aplicagdo de previsdo de séries de tempo, dentro do segmento industrial,
utilizando como ferramenta de cdlculo, a aplicacdo de Redes Neurais para andlise do
comportamento e previsao de demanda de onze segmentos industriais distintos. O trabalho passa
por uma introdug@o sobre a importancia das técnicas de previsao de séries de tempo, classificacdao
das técnicas, etapas para implantacao de previsdo, revisdo das principais técnicas de previsiao de
séries de tempo estudadas nas ultimas décadas e suas estratificacdes. A partir da revisao das
técnicas de previsao apresentadas, € feito um estudo mais detalhado sobre a aplicacdo de Redes
Neurais, tipos de redes mais comuns em relacdo a sua aplicacdo, tais como Perceptron, Redes
Lineares, Perceptron Multi-Camadas, Redes BAM e ART, Rede Probabilistica, Hopfield,
Kohonen, TDNN, Rede de Elman e Jordan, além dos algoritmos Backpropagation e Levenberg-
Marquadt. Através da andlise prévia de uma base de dados extraida do IBGE (Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica), definiram-se aplicar uma Rede Perceptron Multi-Camadas com atraso
no tempo (TDNN), para célculo e anélise da previsdo de séries de tempo dos onze segmentos
escolhidos do setor industrial. A Rede Neural foi entdo aplicada a duas estratégias de modelo
estrutural, definidas através da funcdo de auto-correlagdo dos dados utilizados e através dos
resultados apresentados, conclui-se que o modelo de Rede Neural proposto foi eficaz na previsao

de séries temporais de segmentos industriais.

Palavras-chave: Planejamento de Demanda, Previsao de Séries Temporais, Técnicas Estatisticas,

Redes Neurais.



ABSTRACT

The planning of demand has been an important topic within industrial organizations, especially
with regard to the planning of resources, whether physical or financial, and impacts of planning
within organizations. The objective is study the importance of applying the time series
forecasting, within the industrial sector, using neural networks tools for behavior analysis and
demand forecasting of eleven different industries. The work requires an introduction to the
importance of the techniques of time series prediction, classification techniques, steps for
implementation of forecasting, review of key techniques for forecasting of time series studied in
recent decades and its strata. From the review of forecasting techniques presented, it made a more
detailed study on the application of neural networks, most common types of networks for its
implementation, such as Perceptron, Linear Networks, Multi-Layer Perceptron, ART and BAM
Networks , probabilistic network, Hopfield, Kohonen, TDNN, Elman and Jordan Network, in
addition to the Backpropagation and Levenberg-Marquadt algorithms. Through preliminary
analysis of a database from the IBGE (Brazilian Institute of Geography and Statistics),
established to implement a Multi-Layer Perceptron network with delay in time (TDNN) for
calculation and analysis of time series of estimates of the eleven selected segments of the
industry. The neural network was then applied to two strategies of structural model, defined by
self-correlation function of the data used and by the results presented, concluded that the

proposed Neural Network model was effective in predicting time series of industries .

Key words: Planning, Temporal Series Forecast, Demand, Statistical Techniques, Neural

Network.
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1. INTRODUCAO

Previsao de demanda dentro da industria t€ém sido uma atividade de suma importancia
requerendo cuidado e atencdo, pois ela €, na maioria das vezes, a grande responsavel pela tomada
de decisdes estratégicas dentro do negdcio.

Inimeras sdo as ferramentas encontradas ao longo de décadas para célculo de previsao
de séries temporais, e cujo principal desafio € alcancar niveis de previsdes mais proximas do real.

Martins e Laugeni (1999) definem previsdo como “processo metodolégico para
determinac¢do de dados futuros baseados em modelos estatisticos, matematicos, econométricos ou
ainda em modelos subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente
definida”.

O planejamento de demanda ajustado as inumeras interferéncias externas e as
variagdes de mercado € um fator preponderante no contexto geral do planejamento do negdcio.

A previsao de demanda determina, na pratica, o destino dos recursos financeiros que
envolvem as seguintes decisdes: aquisicdo de matérias primas, contratagdo ou ndo de mao de
obra, investimento em ativos, a andlise do fluxo de caixa, a iniciativa de promog¢des ou
campanhas de acordo com as expectativas do mercado. Desta forma, o grau de acurdcia da
previsao de demanda tem uma enorme importancia para o resultado do negécio.

Desde o inicio da industrializacdo moderna, com o avango cada vez mais crescente do
setor automotivo, e a partir da segunda metade do século XX, surgiram problemas na relacio
entre fornecedores e clientes de grandes industrias de diversos segmentos, em fun¢do da falta de
informacao e falta de confiabilidade no fornecimento, em toda cadeia produtiva.

Os problemas de fornecimento se agravaram, principalmente ao longo dos anos 60 e
70, quando ocorreram freqiientes greves na indudstria americana. Essa situagcdo for¢ou as grandes
montadoras da época a buscar esquemas de duplo fornecimento, a fim de se precaverem contra
eventuais faltas de pecas (NETO et al, 2001).

Esse problema estava associado, em grande parte, pela falta de um processo de
previsdo de demanda que pudesse fornecer informagdes consistentes para a cadeia produtiva
como um todo.

Segundo Crum e Palmatier (2003), hd trinta anos, o planejamento era minimo ou

inexistente dentro da maioria das empresas e, em alguns casos, a demanda era apenas previsao,
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nao sendo comumente utilizada para dirigir proje¢des financeiras ou rateios produtivos. Somente
em rarissimas excecdes, informagdes sobre demanda eram comunicadas entre clientes e seus
fornecedores.

Apés a década de 70, grande parte da industria, principalmente os japoneses com a
pratica do sistema de gestao baseado na qualidade total e dos sistemas de producdo Just in Time
originados no periodo pds-guerra, passou a buscar maior produtividade com menores custos.

Desta forma, o conceito de previsao de demanda foi amplamente difundido, sendo
relevante para a estratégia do negdcio das organizacdes, de uma forma geral, e levando o assunto
a niveis académicos.

A partir das décadas de 80 e 90, o conceito de logistica integrada comegou a surgir nas
grandes organizagdes € tornou-se, em pouco tempo, o principal fator competitivo dentro do
modelo de integrac¢do da cadeia de suprimentos, conforme Ching (2001).

Algumas empresas passaram a se preocupar, cada vez mais, com o planejamento e o
estudo da demanda através de sua série historica. Elas entendiam que esta andlise, quanto mais
proxima do real, reduziria o alto custo que estd agregado a prépria cadeia de suprimentos, ao
tempo de processo (Lead Times), ao nivel de atendimento que se espera alcangar, ao grau de
confiabilidade do setor e, principalmente pelo préprio gerenciamento dos seus recursos
financeiros.

Para Kuo e Xue (1998) as previsodes de vendas desempenham um papel predominante
no suporte a decis@o. Uma efetiva previsao de vendas pode ajudar a empresa no calculo da
producdo, nos custos de materiais e na determinagdo do preco de venda do produto. Métodos de
previsdo de vendas convencionais que utilizam fatores ou dados de séries de tempo como
varidveis independentes, e vendas como varidveis dependentes sdo sempre muito complicadas.

Atualmente, empresas de diversos elos da cadeia de suprimentos estdo desenvolvendo
novos modelos de gerenciamento de demanda e usando andlises de séries histdricas para planejar
e dirigir seus materiais e seu planejamento financeiro, buscando planos de demanda com
atualizagdes mensais ao invés de quadrimestral ou anualmente. Clientes e fornecedores estdo
colaborando para uma comunicacdo direta de informag¢do de demanda (mensal, semanal e até
mesmo perto do tempo real) com desenvolvimento tiatico para alcancar vendas (CRUM e

PALMATIER, 2003).
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Embora possa parecer facil identificar tendéncias de mercado na andlise de séries
histéricas, na pritica é muito dificil acertar previsdes futuras, pois muitas séries podem ser
imperceptiveis ao olho do analista, sem que o mesmo utilize técnicas que lhe possa garantir um
maior grau de confiabilidade e possibilidade de encontrar os pontos frageis do processo.

Segundo Crum e Palmatier (2003), com os avangos tecnoldgicos, globalizacdo e
principalmente com a evolucdo da tecnologia de informacdo e do chamado comércio eletronico,
muitos processos melhoraram, em fun¢do da rapidez das informacdes em toda a cadeia. Porém,
esses avangos nao garantem estabilidade e melhoria nos resultados da empresa, e a informacgao de
demanda pode ser transferida em velocidade crescente ao longo da cadeia, onde o sucesso ndo é
predicado pela mera informacao, e sim alcancado pelos seguintes fatores:

1. Confiabilidade da Informacao

2. O que os sécios e gerentes fazem com esta informagao, isto €, como a informacao

e andlise das séries histdricas, seja ela de demanda ou financeira, ajuda nas
decisdes e dirige as acdes.

Para Stevenson (2001), “a melhor previsdo ndo é necessariamente a mais exata, € nem
a menos dispendiosa, na realidade, ela corresponde a melhor combinaciao entre a exatiddo e a
estimativa de custo”.

Slack (1997) cita que, “boas previsdes sdo essenciais para o planejamento da
capacidade, mas da mesma forma, também € essencial uma compreensdo da incerteza da
demanda, porque permite que a operagao julgue os riscos para o nivel de servico”.

A importancia do planejamento de demanda estd cada vez mais latente dentro das
organizacdes, € sua prdtica conduz a resultados de extrema relevancia para toda a organizacao,
seja na drea industrial, financeira, administrativa, etc.

Segundo Kuo e Xue (1998), dados histéricos podem intuitivamente fornecer uma
estimativa possivel para modelos de previsdo. Para tal, a melhor previsdo parece ser critica e
métodos estatisticos como Modelos de Regressio e ARMA tém sido os grandes candidatos a
serem utilizados no processo de decisdo durante décadas. Entretanto, estes métodos somente sdo
eficientes para dados sazonais e ciclicos. Se os dados forem influenciados por casos especiais,
como promogdes, campanhas, eles ndao sao adequados.

Segundo Werner e Ribeiro (2003), realizar previsdes através do estudo de séries

histéricas € uma atividade importante, pois revela tendéncias de mercado, contribui no
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planejamento estratégico da empresa, auxilia na solucdo de problemas mais imediatos, permite
maior entendimento do comportamento dos diversos clientes, e constitui fonte adicional de
informacao no suporte as decisdes referentes a investimentos e dimensionamento da equipe.

Os aspectos de uma previsao de demanda de mercado, especialmente no segmento
industrial, ttm um comportamento flexivel e dependente de indimeras varidveis, € muitas vezes
inerentes ao processo.

Por oferecer um conjunto de pontos que pode ndo ser relevante para outros tipos de
técnicas ja mencionadas anteriormente, o Modelo de Redes Neurais aplicados para calculo de
previsdo de demanda tem sido freqiientemente utilizado nesse caso.

A proposta deste trabalho consiste em aplicar um modelo de Redes Neurais em
previsdes de demanda do segmento industrial, onde as varidveis sao fortemente influenciadas por

fatores externos e nao programados, em diferentes ramos de atividades.

1.1. Método e Material

O objeto de estudo desse trabalho visa alcangar um nivel de previsdio de demanda
aceitdvel, partindo do histérico de séries de tempo de onze diferentes segmentos do setor
industrial, e utilizando pelo menos um Modelo de Rede Neural.

A proposta € utilizar dados reais de séries de tempo dos 11 setores industriais,
extraidos da base de dados do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) e que
apresentem caracteristicas, ciclos e comportamentos diferentes, sendo eles: Farmacéutica,
Extrativismo Mineral, Inddstria de transformacdo, Indistria Geral, Inddstria Téxtil, Bens de
Capital, Bens Intermediarios, Bens de Consumo, Bens de Consumo Duraveis, Bens de Consumo
Nao Durdveis e Industria de Bebidas.

A partir de um estudo prévio das etapas de implantacdo de um sistema de previsao de
demanda, e pelo estudo dos principais tipos de redes neurais existentes, pretende-se analisar os
dados de entrada, formados inicialmente pela série formada pelos 405 pontos que representam os
dados histéricos dos segmentos apresentados, entre Janeiro de 1975 a Setembro de 2008.

Através da fungdo de auto-correlagdo de cada segmento, definir a melhor estrutura de

rede compativel com um modelo genérico apresentado, e assim, através de um algoritmo de uso
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comercial (compativel com os dados utilizados), aplicar a rede neural para célculo da previsdao de
demanda utilizando o software Matlab.

Através do uso de modelos mateméticos, para calculo de erros, analisarem entdo os
resultados da saida da rede, aplicada em cada um dos segmentos apresentados, € assim compara-
los com a saida desejada, através dos dados reais conhecidos, e com isso justificar a eficicia da
aplicacdo da técnica de Redes Neurais, no cédlculo de previsdo de séries de tempo do segmento

industrial.

1.2. Delineamento do Trabalho

Este trabalho de mestrado consiste em 7 capitulos dedicados ao estudo de técnicas de
previsdo de séries temporais, para cdlculo de demanda dentro de diversos ramos do setor
industrial.

O capitulo 1 apresenta uma introducdo ao assunto previsdo de demanda utilizando
séries historicas, a relevancia do tema dentro das organizagdes, e a metodologia aplicada neste
trabalho.

O capitulo 2 mostra os problemas existentes no calculo de previsdes de séries
temporais e sua classificacdo dentro da literatura recente. S3o apresentadas as divisdes dos
modelos quantitativos e qualitativos e as etapas para implantacdo de um sistema de previsao.

O capitulo 3 apresenta a descricdo das técnicas de previsdo, os modelos mais
aplicados e suas caracteristicas para cada tipo de aplicagao.

O capitulo 4 trata-se da descricdo do modelo de pesquisa, as variacdes do modelo de
Redes Neurais e suas aplicacdes, e a coleta de dados do segmento industrial para aplicacdo do
modelo escolhido.

O capitulo 5 refere-se a aplicagdo e andlise dos resultados experimentais de todos os
testes e simulagdes realizadas, com base no exposto nos capitulos anteriores.

Finalmente, no capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes deste estudo.
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2. O PROBLEMA DE PREVISAO

2.1. Previsao de Séries de Tempo

A previsdao tem sido um assunto amplamente discutido em diversos segmentos, € 0O
planejamento de demanda tem sido usado para dirigir o planejamento financeiro e o plano de
compras das empresas. A maioria dos executivos reconhece que sem um mecanismo de previsao
e planejamento de demanda, € extremamente dificil reduzir inventarios e demais custos da cadeia
de suprimentos (CRUM e PALMATIER, 2003).

Em algumas empresas, o desenvolvimento de um modelo de previsdo € visto como
um evento, algo que deve ser feito uma vez por més, apenas como uma rotina burocratica e que
nao faz parte do processo. Com baixo grau de importincia, a previsdo acaba se tornando
imprecisa e ndo relevante para as decisdes do planejamento financeiro e de compras (CRUM e
PALMATIER, 2003).

Segundo Crum e Palmatier (2003), quando a qualidade da previsdo sofre esta
influéncia e passa a ser questiondvel, o resultado ndo € confidvel, de forma que os responsdveis
por fornecer dados para calculo da previsdo véem seus esforcos como uma perda de tempo, e a
prépria previsao passa a nao ser confidvel, gerando um ciclo vicioso.

Para Ching (2001), “quando tratamos da manufatura, o ideal seria produzir todos os
dias exatamente o que foi vendido no dia, sincronizando a produ¢@o com a demanda do mercado,
isto é, fazer diariamente pequenos lotes do que é requerido em ciclos regulares. Dessa forma, a
manufatura teria seu fluxo balanceado, recursos minimizados, otimizados, perdas eliminadas,
controle permanente do processo e alta confiabilidade”.

Para Kotler e Armstrong (1991), existem dois pontos chaves para o gerenciamento de
demanda: primeiramente, € responsabilidade da drea de marketing (eles consideram a funcdo de
vendas como parte da funcdo de marketing); e segundo, a previsao de demanda € o resultado dos
esfor¢os do marketing planejado.

A definicdo da previsdo de demanda € normalmente confundida com entrega, sendo
comum as empresas utilizarem como base de sua previsdao os dados histéricos de entregas, o que

na maioria das vezes induz a um menor nivel de acurdcia na sua previsao. O histérico de entrega
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ao cliente ndo garante que sua necessidade tenha sido na mesma data (CRUM e PALMATIER,
2003).

Para Crum e Palmatier (2003), a visdo mais ampla do gerenciamento de demanda é
dirigir as empresas para o melhor entendimento dos seus clientes, do seu mercado e melhor
compreensdo das expectativas quanto a produtos, servi¢os, precos, o que conduz a previsdes mais
acuradas.

Segundo Ching (2001) as empresas tentam programar sua producdo de forma que
melhor atendam as demandas ou as previsdes de vendas, e em geral, reclamam das constantes
alteracodes dos clientes e, finalmente, entregam o produto, as vezes na quantidade errada, na data
ndo combinada, no lugar errado e, em alguns casos, o produto ainda € o certo.

Segundo Crum e Palmatier (2003) a visao mais ampla do modelo de gerenciamento de
demanda consiste na seqiiéncia que segue:

a. Planejamento de demanda, que envolve mais do que apenas prever;

b. Comunicacdio da demanda, que incluem comunicar o plano de
demanda para os setores financeiros, suprimentos e as dreas
diretamente envolvidas;

c. Influéncia da demanda que inclui tdticas de vendas e marketing,
posicionamento de produto, preco, promogdes e outros esforcos de
marketing e vendas;

d. Gerenciamento e priorizagdo da demanda, que inclui gerenciar as
ordens dos clientes para alinhar a previsdo disponivel;

A maior dificuldade estd, realmente, em equilibrar os custos de processo, de
armazenagem, de set-ups de producdo, com os custos de manutencao do produto em estoque ou
custo de nao atendimento dentro do prazo ou da quantidade requerida pelo cliente.

De acordo com a Sociedade Americana de Controle de Producdo e Estoques, a
definicdo de previsdo de demanda € simplesmente uma estimativa de venda futura.

Para Pellegrini e Fogliatto (2002), as previsdes desempenham um papel fundamental
na gestao das organizacoes, planejando recursos financeiros de médio e longo prazo, planejando
recursos humanos e marketing, planejando modificacdes no nivel da for¢a de trabalho e no
agendamento de promocdes de vendas, operacionalizando e viabilizando diversos aspectos do

gerenciamento da produgdo.
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As previsdes sdo, como um todo, um tema de consideracdo critica para empresas,
distribuidores, varejistas e outros membros da cadeia de suprimentos, e tal atividade torna-se
elemento central para muitos executivos de nivel médio e sé€nior no gerenciamento de suas
companhias (MARIEN, 2001).

Para Marien (2001), muitas empresas acabam recorrendo a inventarios em excesso €
recursos fixos para compensar impactos negativos que seriam gerados no atendimento a cliente,
frente a previsdes pouco estruturadas e, portanto, nem sempre confidveis.

Segundo o autor, as empresas que desejam implementar um efetivo processo de
previsdo deveriam responder as seguintes perguntas:

1) Como os clientes podem ser integrados com membros de outra cadeia de
suprimentos para perceberem eficiéncia no abastecimento?

2) Qual o objetivo de compartilhar o plano de negdcios na previsdo de demanda?

3) Que tecnologias de informagdo permitem a realizacdo das metas de previsao?

4) Como o fornecedor ou gerente de suprimentos percebe a previsdao de demanda?

5) Como os membros da cadeia interpretam os custos de uma previsao nao
acurada, logistica reversa, campanhas ineficazes e custos de melhoria do
plano?

6) Como pode ser demonstrada aos executivos a oportunidade de retorno sobre

investimento das técnicas e processos de previsao?

2.2. Taxonomia dos Métodos de Previsao

Existem trés tipos de modelos de previsao (JAIN, 2007)

1. O Modelo de Previsao de Séries de Tempo, cujas técnicas mais conhecidas sdo:
a) Médias Simples e Médias Moveis, Tendéncias Simples, Alisamento

Exponencial e Decomposic¢ao;

2. O Modelo de Previsido de Causa e Efeito (Qualitativo Bivariado) classificado como:
b) Regressdes, Modelos Econométricos e as Redes Neurais;

3. O Modelo de Julgamento, € classificado como:
¢) Analog, Delphi, Diffusion, PERT, Survey e Scendrio.

A descricao e revisao das principais técnicas serdo apresentadas no capitulo 3.
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De acordo com um modelo adaptado de Silva (2003), a classificagdo dos modelos de

previsao segue o esquema da Figura O1:

PREVISAO
METODOS QUANTITATIVOS METODOS QUALITATIVOS
(PREVISOR) (PREDITOR)
l \ 4
SERIES TEMPORAIS MODELOS CAUSAIS MODELOS DE
(UNIVARIADO) (BIVARIADO) JULGAMENTO
MEDIAS SIMPLES REGRESSOES ANALOG
MEDIAS MOVEIS ECONOMETRICOS DELPHI
TENDENCIAS REDES NEURAIS DIFFUSION
ALISAMENTO PERT
DECOMPOSICAO SURVEY

Figura 01 — Métodos de Previsao
Fonte: Adaptado de Silva (2003)

2.3. Etapas para Implantacio de Sistemas de Previsao

A previsdo de séries de tempo tem recebido muita atencio na literatura, bem como em
programas e conferéncias educacionais. O foco tem sido mais freqiientemente tratado como
(MARIEN, 2001):

1) Uma abordagem com foco no uso de ferramentas estatisticas;

2) Um planejamento de operagdes e orgamento de processo;
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3) Uma aproximagdo, na qual sociedades comerciais compartilham programacao
de producdo e operagdes, dados das atividades de vendas, e niveis de
inventarios;

4) Um passo a passo em dire¢cdo ao fluxo de processo para unir e reconciliar
membros da cadeia de suprimentos;

Para Pellegrini e Fogliatto (2002), a elaboracdo de um sistema de previsdo deve estar
baseada em quatro dreas bdasicas:

a) Identificacdo e definicdo dos problemas a serem tratados na previsao;

b) Aplica¢do dos métodos de previsao;

¢) Procedimento para selecdo do método apropriado a situagdes especificas;

d) Suporte Organizacional para adaptar e usar os métodos de previsao requeridos;

Segundo Makridakis et. al. (1998), a aplicabilidade de um sistema de previsdao
depende de trés condi¢des:

a) Disponibilidade de informacdes histdricas;

b) Possibilidade da transformacdo de informacdes histéricas em dados numéricos;

¢) Suposicdo da repeticdo de padrdes observados em dados passados no tempo

futuro;

2.3.1 Defini¢do do Problema

Segundo Pelegrini e Fogliatto (2002), o problema de previsao deve estar associado a
diversos fatores que devem ser analisados nesta etapa, tais como:

1) Como e onde a previsdo serd usada;

2) Disponibilidade de dados;

3) Acuracia;

4) Custo da andlise e preferéncias gerenciais;

5) Periodo (tempo requerido), horizonte (nimero de periodos futuros cobertos
pela previsao), e intervalo da previsdo (freqiiéncia com a qual, novas previsoes
sdo preparadas);

O horizonte dependerd da agilidade da organizacdo, pois quanto menos agil for ela,

maior serd o horizonte requerido. O intervalo dependerd da estabilidade do processo e dos custos
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de re-planejamento, e o periodo € o fator que mais influenciard na escolha do modelo estatistico
(PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2002).

A Universidade de Wisconsin-Madison conduziu uma pesquisa integrando varios
niveis de decisdo de um processo de Planejamento e Previsao. No fluxo apresentado (Figura 02),
sdo atribuidos cinco niveis de negdcios que devem ser mutuamente suportados e reconciliados
para manté-los em completo alinhamento. Essa ampla visdo do negdcio sugerida € critica, pois os
planos de negdcio e os or¢camentos dirigem o comité de recursos para as atividades da Cadeia de
Suprimentos (MARIEN, 2001).

Segundo Marien (2001), os niveis demonstrados no fluxo sdo classificados conforme

grau de decisdo, selecdo de fatores e periodo, e segue as seguintes regras:

Nivel 1 — Planejamento Estratégico (3 a 10 anos)
Nivel 2 — Mercado/ Macro (3 a 5 anos)
Nivel 3 — Canais / Cadeia de Suprimentos (1 a 3 anos)

Nivel 4 — Tatico e Gerenciamento de Inventario (2 a 12 meses)

AN NN

Nivel 5 — Demanda Operacional (1 semana a 2 meses)
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Figura 02 - Fluxo de Eventos para Planejamento de Demanda
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A previsio € um processo que exige um conhecimento do comportamento do
mercado, o entendimento completo dos canais de vendas, do ambiente competitivo e, acima de
tudo, o conhecimento dos préprios produtos. Contudo, a filosofia de previsao de demanda deve
trabalhar baseada nos seguintes pilares (GORDON, 1998):

1. O consumo dirige a remessa

ii. O mercado é dindmico

iii.  Previsdes sdo importantes

iv.  Uma previsdo une todo plano de atividades

Segundo Gordon (1998) existe cinco diferentes ciclos de previsdo:

1. Visdo Competitiva

ii.  Planejamento estratégico do negdcio

1i.  Mais recente estimativa (Mensalmente)

iv.  Gerenciamento da cadeia de suprimentos (Semanalmente)

Segundo a pesquisa feita por Tokle e Krumwiede (2006), os cinco fatores mais
importantes a serem considerados sobre os erros de previsdo de séries temporais sdao: as
condi¢cdes econdmicas correntes, a informagdo do cliente, informag¢des do fornecedor, as

pesquisas de resultado de mercado e as ordens empenhadas.

2.3.2 Selecao de Dados

Durante anos, os profissionais de planejamento t€ém buscado uma melhoria das
previsdes de vendas e, conseqiientemente, melhoria dos modelos usados para fazer a previsao.
Outro caminho, porém, para melhorar a acurdcia das previsdes € melhorar a qualidade dos dados
usados para esta previsdao (GEURTS e WHITLARK, 1996).

A selec@o dos dados € extremamente importante, pois se as informacdes de entrada
forem ruins, certamente o resultado serd igualmente ruim. E importante, porém, analisar
detalhadamente todos os dados de entrada antes de inseri-los no modelo (JAIN, 2007).

Segundo Makridakis et. al. (1998), dois tipos de informacdes devem estar disponiveis
na elaboracdo de um sistema de previsdao: Dados estatisticos (numéricos) e dados subjetivos

(experiéncia dos especialistas para avaliacao dos dados).
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Para Chase (1999), esses profissionais responsdveis pela elaboracdo da previsdo de
demanda, tornam-se analistas de negdcio e tem um conhecimento avancado das modelagens
estatisticas, associadas com o conhecimento de como o mercado opera, além de estarem providos
com ferramentas estatisticas avancadas (Softwares de apoio).

Os dados estatisticos a serem utilizados na previsdo devem ser armazenados em um
banco de dados que deve conter as séries de tempos e as informagdes que possibilitem a
utilizacdo de filtros, que podem ser os clientes, a regido geografica, os vendedores ou qualquer
outro critério para agrupamento dos dados (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2002).

Nem sempre € necessdria a andlise individual de todos os produtos dentro da
metodologia de precisdo das séries temporais, até porque, muitas vezes, o banco de dados pode
conter centenas ou milhares de produtos que podem ser agregados e analisados conjuntamente.

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2002), a metodologia mais aplicada para agregacao de
produtos é a classificacdo ABC, no qual a importancia do produto estd relacionada com a
demanda e seu faturamento, sendo que os produtos de classe A representam 80% do faturamento
e 20% dos produtos e, neste caso, a previsao €, em geral, feita individualmente. Os produtos
concentrados na classe B representam 15% do faturamento e cerca de 30% dos produtos
vendidos, enquanto que os produtos de classe C contemplam 5% do faturamento e cerca de 50%
dos produtos vendidos e neste ultimo caso, € mais indicada uma previsdao agregada de demanda
em funcdo do baixo percentual de resultado financeiro da empresa.

O principal ponto para os profissionais de planejamento de demanda € saber as
limita¢des dos dados e quaisquer distor¢cdes que possa existir. A andlise das séries de tempo pode
ser dividida dentro de componentes ou padrdes que a maioria dos pesquisadores classifica em
quatro pontos, sendo eles: sazonalidade, tendéncia, ciclos e residuos, e alguns consideram
também um quinto componente que pode ser classificado como fator externo (GEURTS e
WHITLARK, 1996).

Para Geurts e Whitlark (1996) esses fatores externos podem ser o resultado do mix de
marketing tal como, um pre¢o promocional, promog¢do de cliente, anincio extraordindrio que
pode conter dados efetivos ou somente poucos pontos de dados.

Se os dados de vendas nao forem modificados para eliminar o impacto dos fatores

externos, quando os dados forem analisados, os modelos podem atribuir os efeitos destes fatores
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em um dos quatro itens mencionados previamente das séries de tempo (GEURTS e WHITLARK,
1996).

Chase (1996) cita, da mesma forma, que o sucesso para a implementacao de sistemas
de previsdo de vendas ou planejamento de demanda estd diretamente relacionado com o correto
levantamento das informacgdes, tais como, andlise dos padrdoes de sazonalidade, tendéncias,
andlises de niveis de promogdes a clientes, os impactos das promog¢des nas vendas, entre outros.

A agregacdo dos dados pode, inicialmente, ser em periodos semanais € mensais, até
que algum padrao possa ser identificado na série de maneira distinta, porém, hd casos em que
ap6s vdrias agregacdes temporais, nenhuma caracteristica € encontrada, significando que os
dados de demanda apresentam um comportamento exclusivamente aleatério, e que pode
comprometer a precisdo de previsoes futuras (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2002).

Segundo Chase (1996), muitas empresas tém, na maioria das vezes, todos os dados
necessarios para elaborar um planejamento de demanda ou previsdo de vendas, porém, muitos
desses dados sdo fragmentados e ndo interagem facilmente uns com os outros e, além disso, os
sistemas construidos nunca lidam com questdes complexas de uma maneira oportuna. Essas
questdes sdao trabalhadas pelo departamento de gerenciamento de informacdes (MIS -
Management Information System) e podem levar semanas ou meses para serem completados.

Durante a selecdo, os dados histéricos agrupados podem ser representados
graficamente para melhor identificacdo de possiveis valores ilegitimos que podem ser causados
por erros de digitacdo, falta de produtos, entre outras causas, mas que segundo Pellegrini e
Fogliatto (2002) podem ser tratados através dos seguintes procedimentos:

A. Quando o valor ilegitimo encontra-se no final da série temporal e existem
valores suficientes para gerar um modelo de previsdo, substitui-se o valor
irreal pela previsao relativa ao periodo correspondente ao dado excluido.

B. Quando o valor irreal encontra-se no inicio da série temporal, o procedimento
descrito anteriormente torna-se invidvel e, portanto, deve-se fazer a
substituicdo deste valor por um valor médio das observacdes imediatamente

adjacentes a ele, e gerar um modelo de previsao.
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2.3.3 Analise de Dados

A andlise dos dados e o encaminhamento das a¢des sdo questdes importantes que até

recentemente ainda eram freqiientemente negligenciados por muitos pesquisadores e profissionais

(ARMSTRONG, 2006).

Segundo Jain (2007), é nesta etapa que a limpeza e os ajustes devem ser feitos e

observados, e alguns pontos podem ser seguidos para um melhor resultado da previsao:

v

Se o objetivo € a previsao de séries de tempo, deve-se assegurar que todas as
observagdes e dados estejam completos;

Observar mudancas estruturais nos dados e pontos extremamente altos ou
extremamente baixos;

Para modelos de séries de tempo, os nuimeros fora da curva devem ser
ajustados antes da modelagem, em modelos de regressdo, entretanto, eles
devem ser manuseados através de variaveis dummy;

Perceber se ocorre sazonalidade nos dados. Flutuacdes sazonais sdo aquelas
que ocorrem regularmente e periodicamente, e o tempo de ciclo € sempre de
um ano ou Menos;

Verificar se existe tendéncia nos dados, e se existir, estar certo de que o
modelo escolhido contempla tal caracteristica;

Se existir algum valor perdido, ele deve ser estimado dentro do periodo
observado para modelos de séries de tempo, mas ndao em modelos de
regressao;

Decidir o nimero de periodos dos dados a serem usados na preparacdo da
previsdo, sendo que a quantidade de dados depende do ciclo de vida do

produto;

Uma vez selecionados os dados para elaboracdo de uma previsdo, analisam-se entao

os resultados dos fatores que influenciam a tomada de decisdo, como padrdes, tendéncias e

sazonalidades.

A andlise gréfica, como ja citada por Pellegrini e Fogliatto (2002) e mencionado no

item anterior, fornece subsidios auxiliares na escolha dos modelos e técnicas a serem utilizadas.
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Segundo Armstrong (2006) a andlise dos dados € descrita como um processo de
quatro passos: Testar suposi¢des, avaliar dados e métodos, replicar e avaliar saidas.

A base filoséfica das previsdes por séries de tempo é que os valores medidos, que
constituem as séries, sdo gerados por um processo subjacente que permanece estacionado ao
longo do tempo (GEURTS e WHITLARK, 1996).

Segundo Geurts e Whitlark (1996), existe um problema adicional de andlise da
previsdo das séries temporais em que um produto pode ndo compor apenas uma unica série de
tempo, mas duas diferentes séries. As séries de tempo, para alguns meses, podem medir a
necessidade do cliente e, para outros meses, pode medir a previsdo do produto frente a fatores
externos como, por exemplo, taxas, quotas de importacao, tarifas ou capacidade produtiva e, nao

necessariamente, a demanda daquele ou outro cliente.

2.3.4 Defini¢dao do Método Apropriado

Um dos mais importantes objetivos para a implantacdo de um processo de previsao de
demanda é determinar qual técnica de previsdo é mais adequada em diferentes horizontes de
tempo e niveis de previsdo. A experi€ncia mostra que o Alisamento Exponencial tende a ser mais
usual para horizontes de curto prazo (menor que trés meses), entretanto, modelos de regressao
tendem a ser mais comum para horizontes de longo prazo (MENTZER e COX, 1984).

Jain (2007) cita que quanto maior o conhecimento do profissional, melhor serd sua
escolha, sendo importante seguir alguns dos fundamentos abaixo:

v Atual = Padrido + Erro — Cada série de dados forma certo padrdo de dados e
cada modelo assumem certo padrao de dados, sendo que o objetivo € encontrar
o modelo que melhor se ajuste ao padrdo inerente aos dados.

v Niao € necessdria uma acurdcia de 100%. A decisdo do melhor modelo ndo
aponta para uma previsdo perfeita;

v" Modelos sofisticados ndo sdo necessariamente melhores. Com muita
freqiiéncia os modelos mais simples trabalham bem;

v Nio existe modelo médgico. Nenhum modelo é perfeitamente adequado a todos

os dados;
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v" Os modelos podem se desatualizar no decorrer do tempo. O modelo certo
encontrado ndo serd eterno, pois as mudancas de mercado sdao dindmicas,
sendo assim, € importante monitorar regularmente a performance de cada
modelo;

v' Cada modelo tem sua prépria necessidade de dados. Um modelo pode
necessitar de mais dados e/ ou observacdes que outro.

v’ Previsdes estatisticas nada mais sdo que a linha base das previsdes, ndo sendo
somente ciéncia e nem somente arte, mas a combinacdo de ambas, sendo
necessdria uma andlise de todos os fatores envolvidos;

v’ As previsdes ndo deveriam ser elaboradas isoladamente. E necessirio o
envolvimento de vérios profissionais, além de informacdes coletadas dentro e
fora da empresa;

Para identificar o modelo mais apropriado, deve-se inicialmente analisar o grafico de
tempo da série em estudo. A andlise deste grafico pode indicar a presenca de tendéncia ou
alterac@o na variancia, o que revelaria se a série é ou ndo estaciondria; em seguida devem-se
analisar as fun¢des de auto-correlagio (WERNER e RIBEIRO, 2003).

A pesquisa feita por Jain (2007), com dez empresas que utilizam técnicas € modelos
estatisticos para previsdo de demanda, mostra a tendéncia do uso dos métodos de previsao

conforme Figura 03:
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Figura 03 — Tendéncia do uso dos métodos de previsao
Fonte: Jain (2007)
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Da mesma pesquisa, resultou o intervalo mais utilizado para os modelos de previsao,

conforme Figura 04 (JAIN, 2007):
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Figura 04 — Intervalo dos métodos de previsao
Fonte: Jain (2007)

A pesquisa feita por Jain (2007) mostra dentro dos diversos modelos de previsdes de

séries de tempo, os mais utilizados, conforme Figura 05:
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Figura 05 — Técnicas mais utilizadas nos métodos de previsao

Fonte: Jain (2007)
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2.3.5 Selecao do Sistema de Apoio (Software)

Devido a complexidade de se trabalhar com alguns modelos de previsdo de demanda,
¢ fundamental o uso de recursos computacionais para cdlculo e desenvolvimento deste trabalho, e
devido a grande variedade de softwares de simulacdo existentes atualmente no mercado, a
escolha passa a ser um dos fatores importantes dentro deste processo, porém, ndo € recente o uso
destes recursos no desenvolvimento de previsdes.

O desenvolvimento de previsdes e métodos de séries de tempo pode ser encontrado
antes do século XVII, quando o nimero de pontos solares e indices de preco era analisado pelos
cientistas. Entretanto, a prética do uso de métodos estatisticos e econométricos foram possiveis a
partir da invenciio e expansdo dos computadores digitais por volta da década de 50 (KUSTERS et
al., 2006).

Segundo Kiisters et al. (2006), os primeiros sistemas de softwares que permitiram um
planejamento mais proximo dos processos de previsdo apareceram na década de 70. Estes
ofereciam caracteristicas simples de planejamento, tal como administracdo de séries de tempo,
agregacdo e desagregacdo de séries, emissao de relatérios e funcdes para preparar dados e
apresentar grafico.

Até o desenvolvimento do PC em 1980, o uso de softwares de previsdo ainda era
pouco utilizado e seu uso era restrito a grandes empresas. A partir dai, com a redu¢do do custo
dos computadores, o estimulo ao uso de softwares de demanda incentivou a industria de
desenvolvimento de softwares (KUSTERS et al., 2006).

Segundo Chase (1996), qualquer sistema que seja implementado para auxiliar o
calculo de previsdo ndo é um processo, ao contrdrio disso, ele deve ser construido em torno de
um processo de previsao de vendas ja consolidado.

Alguns dos sistemas integrados de solucdes oferecidos no mercado, infelizmente,
assumem que o processo era desenhado em torno do sistema e ndo o inverso.

A partir desta andlise, a maioria das empresas que adquirem um sistema integrado
para previsao de demanda acaba tendo duas escolhas: fazer uma re-engenharia do processo
apenas para ajustar o sistema ou redesenhar e programar o sistema para ajustar seus processos

(CHASE, 1996).
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Com isso, os gastos de tempo e recursos tornam-se bem maiores do que o esperado e
previamente planejado na aquisi¢do do software e, por isso, as customizacdes e a capacidade dos
resultados tornam-se limitadas e especificas.

Chase (1996) conclui que o uso de métodos quantitativos de séries de tempo, tal como
Suavizacdo Exponencial e Winters, por serem mais facilmente sistematizados, requerem menor
manutenc¢do da base de dados.

Para Kiisters et al. (2006), poucos softwares de sistema de previsdo oferecem o
verdadeiro estado da arte. Muitos avangos no estudo de previsdo nao s@o incorporados dentro dos
sistemas em tempo razodvel, e os profissionais que desenvolvem o software t€ém, naturalmente,
que esperar para ver qual novo método sustenta o teste de tempo, tornando-se popular e aplicavel.
Se os pesquisadores desejam aplicar um novo método, eles devem duplicar seus esforcos quanto
a efetividade do mesmo, devendo reescrever cddigos que ja tenham sido escritos. Kuster et. al.
(2006) ainda cita ndo ser um caminho eficiente para o progresso da ci€ncia, pois para o0s
pesquisadores a escolha de um método simples frente a um método complexo é feita desde que
ele seja mais simples, aplicavel e publicdvel em jornais e revistas.

Alguns pontos importantes apresentados em Makridakis et al. (1998) e Pellegrini e

Fogliatto (2002) sdo listados abaixo para sele¢do do pacote computacional.

O pacote escolhido deve aceitagcdo no nivel gerencial;

O sistema deve ser compativel com aqueles utilizados pela empresa;

O programa deve ser de facil utilizag¢do e aprendizado;

O programa deve possibilitar outros novos modelos além do escolhido;

Deve oferecer respostas rapidas para andlises de muitas séries;

I N N N NN

Devem apresentar resultados proximos para diferentes algoritmos (precisdao

dos dados deve ser comparada);

2.3.6 Medidas de Acuracia e Analise de Resultados

Empresas que tem tecnologias mais novas tendem a um menor erro na previsio,
entretanto, aquelas que tinham maior erro sdo as que modificavam com mais freqiiéncia suas

previsdes, e aquelas empresas que mediam seus erros, conseguiam ajustar e ter uma melhor
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acurdcia ao longo do tempo, igualmente com as que planejavam suas vendas com base na sua
previsdao (TOKLE e KRUMWIEDE, 2006).

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2002), dependendo do comportamento da série
temporal que se deseja analisar, varios modelos podem ser empregados na previsdo de seus
valores futuros, e a escolha do modelo mais apropriado € feita a partir do somatério dos erros
gerados por cada modelo. Diferentes formas de célculo podem ser empregadas e constituem-se
em critérios para escolha de modelos mais apropriados a séries temporais. Os critérios mais
utilizados sdo os descritos abaixo e a definicdo do modelo mais apropriado serd aquele que tiver o

menor erro associado:

v' Média do Quadrado dos Erros (MQE) = 1/nZ(et2) (t=1 an)
v’ Média Absoluta dos Erros (MAE) = 1/nX] €| (t=1 an)

v' Média Absoluta Percentual dos Erros (MAPE) = 1/n 2(€,/ Z x100) (t=1  n)

A andlise dos resultados deve, necessariamente, estar associada as informacdes de
mercado, questdes econdmicas, politicas governamentais, marketing e tendéncias do consumidor
para que o planejamento fique proximo do real. Tal ferramenta nunca poderd ser utilizada de
forma isolada na gera¢do de demanda.

“Nas previsdes estatisticas por séries de tempo, € perigoso assumir que o histérico se
repetird e que os clientes comprardo exatamente o que compraram no ano anterior’ (CRUM e
PALMATIER, 2003).

A andlise dos dados compreende estatistica descritiva (médias, desvios padrao, valor
maximo, valor minimo), correlacdes e/ ou cruzamento de dados (KAHN, 1999).

Segundo Kahn (1999), as medidas de performance que a maioria das empresas
seguem, sdo0:

v/ Média absoluta dos percentuais de erros — A mais popular medida de acuricia;

v' Erro estatistico pelo volume — Usado em grande parte das empresas;

As empresas que estdo satisfeitas com seu processo de previsao de vendas distinguem-

se das demais por uma série de caracteristicas como (KAHN, 1999):
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v" Medem acurdcia da previsio e/ou erros;

<

Usam um consenso de aproximagao em seu processo de previsao de vendas;

v" Reconhecem o setor de previsio de demanda como uma entidade separada e
responsavel por toda funcao de previsao;

v Asseguram que o setor de previsdo de demanda tem alta credibilidade na

organizacao;

O resultado da andlise deve ser baseado no conhecimento do analista de negdcio
(normalmente o responsavel pela elaboracdo da previsdo) sobre como o mercado opera,

utilizando a ferramenta estatistica adequada.
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3. REVISAO DAS TECNICAS DE PREVISAO

Cada série de dados tem um padrao préprio e cada modelo associa um padrio
especifico. O melhor resultado € alcancado através de uma associacdo correta dos dados com o
modelo escolhido (JAIN, 2007).

Dentro da metodologia das Técnicas de Previsdo, a previsao de vendas € um tema de
extrema relevancia dentro da estratégia de negdcios de uma empresa. Inimeras situagdes
geralmente direcionam métodos de estatisticas tais como regressao ou auto-regressdo e médias
moveis, entretanto, tais previsdes sdo complexas por terem influencia do ambiente externo e
interno (KUO e XUE, 1999).

Sao vérios os estudos feitos sobre as técnicas de previsao. O Quadro 02, apresentada
na secdo 3.4, € uma adaptacdo do artigo de Gooijer e Hyndman (2006) que faz um resumo
cronolégico das principais pesquisas e publicacdes que ocorreram ao longo das udltimas oito
décadas para previsdes de séries de tempo. Outros trabalhos serdo abordados no decorrer deste
capitulo.

Na sequéncia, serdao descritos os modelos de séries de tempo por suas caracteristicas e
os modelos estratificados que partiram conforme modelos apresentados e extraidos do artigo de

Gooijer e Hyndman (2006).

3.1. Modelo de Séries de Tempo (Quantitativo - Univariado)

Os métodos quantitativos ou de previsdo estatistica definem explicitamente como a
previsdo é determinada e a lgica € claramente determinada por operagdes matematicas.

A técnica mais utilizada pelos profissionais da drea é a de séries temporais que usa
dados historicos por periodos de tempo definidos para projetar periodos futuros.

No modelo de séries de tempo, € feita a extrapolacao de dados do passado, de modo
que se obtenha o melhor ajuste estatistico.

Os modelos de séries de tempo utilizam o método de mudanca percentual que assume

o histérico percentual como projecdo futura na mesma propor¢cdo. Tais modelos sdo de fécil
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entendimento e uso e s@o mais bem aplicados em previsdes de curto prazo. Os modelos de Séries
de Tempo incluem:

v' Médias Simples e Médias Méveis

v" Tendéncias Simples

v" Alisamento Exponencial

v Decomposicdo

Os modelos de séries de tempo podem ser classificados em modelos estaciondrios, nao
estaciondrios e sazonais. Os modelos estaciondrios assumem que o processo estd em equilibrio
com média e variancia constante ao longo do tempo. Nos modelos ndo estaciondrios, a média e a
variancia sao dependentes do tempo, enquanto nos modelos sazonais ocorre auto-correlagdo entre
os valores da série em instantes sucessivos (WERNER e RIBEIRO, 2003).

Periodos sazonais tendem a uma maior confiabilidade quando tratados em um periodo
de tempo mais longo (meses ou anos); outro ponto a ser considerado € que esta técnica possui
uma melhor aderéncia para grandes quantidades (centenas ou milhares) de itens oferecidos e
projetados.

As técnicas de Séries de Tempo usam algoritmos matemadticos para determinar as
tendéncias do passado para definir as projecdes e tendéncias do futuro, e seu grau de acuricia é
maior para periodos que ndo sofrem variagOes significativas influenciadas por fatores externos
nao programados.

Se os valores futuros de uma série temporal sdo determinados exatamente por alguma
funcdo matematica, esta série € denominada “deterministica”. Se os valores futuros podem ser
descritos apenas em termos de uma distribuicdo de probabilidade, a série temporal ¢ chamada
“ndo deterministica” ou simplesmente série temporal “estocdstica”.

A base de um método de previsdo é a ponderacdo simples das observacdes passadas
de uma série temporal, incluindo o uso de médias simples e médias modveis. As maiores
vantagens destes métodos sdo seu baixo custo, a facilidade de aplicacdo e a rapidez na qual
podem ser adotados. Estas caracteristicas tornam-se relevantes quando o horizonte de tempo é
relativamente curto, menor que um ano e quando a amostra a ser prevista € grande.

A média mével usa dados de um nimero determinado de periodos para gerar a
previsdo, e a cada novo periodo, substitui o dado mais antigo pelo mais recente, conforme

equacdo (TUBINO, 2000):
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Mm, =>D;/n, (i=1...n) (1)
onde:
v Mm, = Média Mdével de n periodos
v" D; = Demanda ocorrida no periodo i
v i = Ndmero de periodos

Quando o numero de itens produzidos pela empresa é muito elevado, usa-se a
estratégia de agrupamento, no qual os itens que tenham alguma caracteristica em comum passam
a serem tratados por familias ou categorias, facilitando assim o célculo e, principalmente, as
andlises dos resultados encontrados para tal previsao.

Na andlise de séries temporais tem-se, como uma das finalidades, identificar e analisar
tendéncias, usando-as nas previsdes ou removendo-as para andlise de outros componentes que
influencia a série.

A andlise de tendéncia tem fator relevante na direcdo de longo prazo, pois determina
necessidade de expansdo ou retragdo do objeto estudado, de acordo com o resultado da previsdo.

Nos dados de demanda que apresentam tendéncias, podem ocorrer variacdes nos
periodos de forma crescente ou decrescente, sendo que esta tendéncia pode ser linear ou
representada por um polindmio de grau maior. No caso de caracterizar tendéncia de maior
graduacio, utiliza-se a regressdo linear ou polinomial para determinagdo de tendéncias a longo
prazo de demanda.

Quando o método de Alisamento Exponencial foi proposto, muitos acreditavam que
poderia ser desconsiderado por se tratar de um caso especial do modelo ARIMA. Hoje, porém, o
modelo € considerado um 6timo método para varias classes gerais de modelos de estado-espaco.

Segundo Gardner (2006), o método de Alisamento Exponencial foi desenvolvido por
Robert G. Brown durante a década de 50 e apresentado em 1956, na Conferéncia da Sociedade
Americana de Pesquisa Operacional, mas foi através dos trabalhos de Holt e Winters (apud
Gooijer e Hyndman, 2006), que o modelo ficou mais conhecido.

Holt (apud Gooijer e Hyndman, 2006) foi o primeiro a introduzir o conceito de
tendéncia acumulativa, desenvolvendo um método diferente para suavizagdo de dados sazonais.
Winters testou o método com dados empiricos, tornando-o amplamente conhecido como Método

de Holt-Winters.
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O primeiro passo para qualquer série de tempo consiste na geracdo de dados, e se
houver alguma aparente descontinuidade nas séries, tal como uma repentina mudanca de nivel, é
aconselhdvel analisa-las pela primeira quebra do segmento e verificar se existe qualquer
justificativa para descartd-la (BROCKWELL e DAVIS, 2002).

Outro modelo cléssico de séries de tempo € o Modelo de Decomposicao, identificado
por uma mudanga lenta de funcio conhecida por um componente de tendéncia e sazonalidade. Se
a sazonalidade e flutuacdes aparecerem para aumentar com o nivel do processo, entdo uma
transformacao preliminar de dados € freqiientemente usada para tornar os dados mais compativeis

com o modelo (BROCKWELL e DAVIS, 2002).

3.2. Modelo de Causa e Efeito (Quantitativo - Bivariado)

No modelo de causa e efeito, ha uma causa (chamada de direcio ou varidvel
independente) e hd um efeito (chamada de varidvel dependente), onde a previsdo € determinada
pela relagdo entre elas. Estes modelos sdo usados onde existe uma forte ralacdo entre causa e
efeito e elas ndo mudam significativamente ao longo do tempo. Os modelos de Causa e Efeito
incluem:

v’ Regressoes
v Modelos Econométricos
v" Redes Neurais

O modelo de Auto-Regressdo (AR) foi primeiramente apresentado por Yule em 1926
e posteriormente complementada por Slutsky (apud Gooijer e Hyndman, 2006) através do
esquema de Média Mdével (MA).

Foi, entretanto Wold que em 1938, apud Gooijer e Hyndman (2006), que combinou os
dois modelos e mostrou que o processo chamado ARMA poderia ser usado em classes das séries
de tempo estaciondrias. Isto significa que uma série geral pode ser modelada como uma
combinacdo de valores e/ou erros do passado (MAKRIDAKIS e HIBON, 1997).

Segundo Makridakis e Hibon (1997), para o uso da modelagem de séries de tempo
reais, sa0 necessarios quatro passos:

1. As séries de tempo originais X, devem ser transformadas de forma a se

tornarem estaciondrias em torno da sua média e variancia;
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2. As ordens apropriadas de AR e MA devem ser especificadas;

3. Os valores dos parametros devem ser estimados usando algum procedimento
de otimizagdo nao-linear que minimiza a soma dos erros quadrados ou alguma
outra apropriacao menos funcional.

4. Os caminhos de modelagem de séries sazonais devem ser pressentidos e as
ordens apropriadas de forma que o modelo seja especificado.

Assume-se que auto-regressdo e os parametros de médias mdveis, satisfazem as
condic¢des estaciondrias e de inversao, respectivamente. Desde que o componente de média movel
assuma a possibilidade de inversao (VALENZUELA et al., 2008).

Tradicionalmente, o modelo ARMA tem sido um dos mais freqiientemente usados em
modelos de previsao de tempo linear (VALENZUELA et al., 2008).

Segundo Valenzuela et al. (2008), a principal vantagem do modelo de previsdao
ARMA ¢é que ele s6 exige dados das séries de tempo em questdo, passando a ser uma
caracteristica vantajosa se a previsdo contém um grande nimero de séries de tempo. Outros
pontos relevantes sao:

v' Ele evita um problema que acontece as vezes com modelos multivaridveis,
onde uma determinada série de tempo pode ter menor periodo que outras,
restringindo o tempo disponivel para estudo.

v" Com modelos multivaridveis, a oportunidade de dados pode ser um problema,
pois se um grande modelo estrutural tiver varidveis que sdao publicadas
somente com um grande atraso, as previsdes, usando este modelo, serdao
condicionadas e baseadas em observagdes indisponiveis, adicionando uma
dose de incertezas.

Dentro da categoria dos Modelos de Causa e Efeito em que duas ou mais varidveis
influenciam o processo, existem os Modelos Econométricos, que sao utilizados para horizontes
de tempo acima de trés anos.

Segundo Zhou (1999), os Modelos Econométricos sdo escolhidos para horizontes de
longo prazo por duas razdes. Primeiramente, a maioria dos negdocios € dirigida fundamentalmente
pela economia. Mas as previsdes gerais por séries de tempo, em periodo longo, seguem
indefinidamente para cima ou para baixo. Nos Modelos Econométricos, pode-se usar a

diferenciagdo de varidveis. Sendo a maioria das varidveis macroecondmicas nao estaciondrias
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(suas média e varidncia ndo sdo constantes), diferenciando ou tendendo, deve-se evitar o
problema chamado de regressdo espuria que ocorre quando a estatistica tradicional é
incorretamente aplicada para séries de tempo ndo estaciondrias. A segunda razao é porque, com
este tipo de modelagem, pode-se facilmente identificar sazonalidades ou mudancas de estrutura
pelo uso de varidveis aleatérias (dummy).

Os Modelos Econométricos de séries de tempo sdo modelos de regressdo multivariada
que usam variaveis econdmicas e, em geral, necessitam de muito esfor¢o para construcao de um
modelo de previsao; além disso, o responsdvel pela previsao tem que alcancar, através dos testes
estatisticos, a variavel econdmica mais relevante (ZHOU, 1999).

Outro Modelo de Causa e Efeito, baseado nas equagdes de auto-regressdo e médias
moveis € o Modelo ARIMA também conhecido como Modelo Box e Jenkins.

Makridakis e Hibon (1997) cita que o uso do modelo ARIMA foi popularizado por
Box e Jenkis (1976, edicao original 1970), contendo as seguintes caracteristicas:

1. Fornece diretriz para acOes de séries de tempo estaciondrias na média e
variancia;

2. Sugere o uso de auto-correlacdes, e coeficientes de auto-correlacdes parciais
para determinar valores apropriados de AR e MA (e seu equivalente sazonal P
e Q quando a série exibiu sazonalidade);

3. Fornece um conjunto de programas de computador para ajudar usudrios a
identificar valores apropriados para AR e MA, como também para P e Q, e
estimar os parametros envolvidos;

4. Uma vez que os pardmetros do modelo eram estimados, o diagndstico era
proposto para determinar se os residuos eram ou ndo coerentes, € em que caso
a ordem do modelo ndo era considerado final (caso contrario, outro modelo
era considerado repetindo-se os passos 2, 3 e 4);

A proposta de Box e Jenkins tornou-se entdo conhecida como Metodologia de Box
Jenkins para modelos ARIMA, onde a letra I, entre AR e MA, permaneceu para a “Integracao” e
refletiu a necessidade de diferenciagcdo para fazer séries estaciondrias (MAKRIDAKIS e HIBON,
1997).

Como os dados de uma série temporal sdo coletados seqiiencialmente ao longo do

tempo, espera-se que ela apresente correlacdo seriada no tempo. Os modelos de Box_Jenkins,
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(ARIMA - Auto Regressive Integrated Moving Averages) ou modelos Auto-regressivos
Integrados de Médias Mdveis, sdo modelos matemdticos que visam captar o comportamento da
correlagdo seriada ou auto-correlacdo entre os valores da série temporal, € com base nesse
comportamento realizar previsdes futuras. Se essa correlacdo for bem modelada, fornecera boas
previsdoes (WERNER e RIBEIRO, 2003).

E importante frisar que o uso de modelos auto-regressdo com médias méveis exigem
uma influéncia humana para especificacdo dos tipos de modelos a serem usados nas séries de
tempo. Alguns problemas sdo percebidos quando utilizamos tais modelos (ARMA/ARIMA) na
previsdo (VALENZUELA et al., 2008).

v O resultado da metodologia Box Jenkins depende fortemente da competéncia e
experiéncia da andlise profissional e € afetada por este dependéncia.

v' A identifica¢do do modelo pode exigir um tempo excessivamente alto.

v O modelo Box Jenkins ndo € introduzido em qualquer modelo tedrico
subjacente ou com relacOes estruturais, portanto, ndao € possivel simular
politicas dirigidas com modelo ARIMA, diferentemente dos modelos
estruturais.

v Modelos ARIMA sio modelos lineares, mas no mundo real, as séries de
tempo, raramente, sdo combinacdes puramente lineares.

Quando os dados nos modelos ARIMA sd3o observados em periodos inferiores a um

(14l
S

ano, a série também pode apresentar auto-correlagdo para uma estacao de sazonalidade “s”. Para
essas séries que apresentam auto-correlagdo sazonal, o modelo é chamado de SARIMA, e
compdem uma parte ndo sazonal e uma sazonal (WERNER e RIBEIRO, 2003).

Existe também o modelo Bayesiano - BATS (Bayesian time series analysis) para a
previsao de demanda, que comparado com ARIMA (Auto regressive integrated moving average)

tem as seguintes caracteristicas (SPEDDING e CHAN, 2000):

1. Tem boa acurécia para previsodes de médio e curto prazo;

2. A probabilidade condicional na teoria Baysiana € ideal para anélises de séries
de tempo estocdsticas;

3. Tem um comportamento que permite uma atualizacio mais recente de

informacoes;
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Previsdo Bayesiana facilita o gerenciamento por exce¢ao;

Processo de intervencdo dindmica pode lidar com mudancas estruturais da
série de tempos devido a mudangas de comportamento da demanda;

Andlise Bayesiana tem uma aproximacdo mais intuitiva para solucionar
problemas da vida real;

Diferentes modelos de previsdo podem ser construidos automaticamente;

As desvantagens, segundo Spedding e Chan (2000), sdo:

1.

2
3.
4

Requer entrada de dados e analises de especialista;
A manuten¢do do modelo de previsao requer certo nivel de expertise;
A solucdo obtida pode nao ser favordvel;

Nao € um método estabelecido no mercado e, portanto existem referéncias

limitadas;

O Quadro 01 mostra a comparagao feita por Spedding e Chan (2000):

Quadro 01 — Comparacao dos modelos BATS e ARIMA

BATS ARIMA
ESTRUTURA DE DADOS
Valores perdidos Teorema de Bayer FiltroKalman
Transformagao de dados Flexivel Flexivel
Desvio de pontos Bom Ruim
Externos Bom Ruim
Mudanga estrutural Bom Ruim
Montante de dados Baixo 50-100
Meméria Sim Sim
Periodo relevante dos dados Sim Sim
Modificacdo do periodo relevante Sim Sim
Outras varidveis (regressao) Sim Sim
CRITERIO DE PREVISAO
Tipos de series de tempo Estocdstico Estocdstico
Modelo Dindmico Estético
Redes de tempo Curto-Médio Prazo Curto-Médio
Custo de manutengdo Médio Alto
Acurdcia da previsdo Alto Médio
Simplicidade Baixa Alta
Procedimento da previsdo Médio Dificil
Entendimento Fécil/ Intuitivo Médio
Complexidade do Modelo Médio Simples
VALIDACAO
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Subjetivismo Flexivel Médio
Monitoramento e Atualizacio Facil Baixo
Necessidade de entrada subjetiva Flexivel Médio
Estacionaridade e Inversdo Nio Sim
Interacdo Sim Sim
Critérios de convergéncia Nio Sim
Processo de aprendizagem Sim Nio
Conceito de gerenciamento Gerenciamento por Nao
Excecgdo
Ambiente operacional Estdvel e Instdvel Estdvel
Atualizagdo seqiiencial Sim Nio
Intervenciao subjetiva Sim Nio
Prognéstico Incertezas aumentando Férmula fixa
com o tempo

Fonte: Spedding e Chan (2000)

Outro modelo baseado na técnica Bayesiana, muito utilizado em previsdes de
produtos com demanda esporddica e com mudangas repentinas ¢ o DLM (Dynamic Linear
Modeling) ou Modelagem Linear Dinamica.

Este modelo tem vantagens superiores as técnicas existentes, como por exemplo, a
habilidade para reagir a mudancas externas. Devido ao largo nimero de séries de tempo que
necessitam de processamento automatico, a técnica DLM tem sido adaptada para automatizar o
processo que exigiria interven¢do manual (PICKSLEY e BRENTNALL, 1999)

Segundo Picksley e Brentnal (1999), quando as séries de tempo mostram
significativas mudangas no seu padrio geral, outros modelos podem ter maiores dificuldades na
leitura da mudanca manifestando maiores variancias, e com isso o DLM ¢é melhor adaptavel a
esse tipo de situacdo.

A DLM parte de alguma quantificacio do modelo estimado (linguagem Bayesiana,
uma pré-distribui¢do) antes de qualquer histérico processado. Ele entdo produz um conjunto de
modelos estimados para cada ponto, usando a informagdao de cada dado para suavizar aquela
estimativa inicial. Essencialmente, para cada dado histérico, a DLM produz uma previsao,
usando o modelo estimado produzido para o ponto imediatamente anterior a ele, comparando
assim a previsdo do ponto atual. A diferenca entre uma previsao e um dado ponto atual representa
a distribuicdo que € usada pelo DLM para suavizar a estimativa de periodo a periodo. Se, por
exemplo, existissem 36 periodos de histéricos mensais, entdo teriamos 36 modelos estimados ao

invés de apenas um. A primeira estimativa ndo serd muito boa por estar baseada em somente uma
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observacdo, mas as ultimas estimativas entrardo com a base de todos os 36 meses e, portanto,
terdo melhor acurdcia (PICKSLEY e BRENTNALL, 1999).

Quando uma mudanca ¢é esperada no futuro, intervencdes manuais podem ser usadas,
e neste caso, a mudanca € forcada no modelo estimado, associada com o componente de
tendéncia da previsdo. A seqiiéncia da previsdo continua, habitualmente, até encontrar tal
mudanga, incorporando a intervencao do modelo estimado e continuando com a nova tendéncia.

Para Picksley e Brentnal (1999), devido a complexidade desta técnica, ela é
importante para obtencao de previsdes mais acuradas e medidas de variancias, sem a necessidade
de perda de tempo para gerenciar cada modelo. Este modelo trabalha automaticamente com bom
rendimento e previsdes seguras.

O primeiro modelo artificial baseado em neurdnio bioldgico foi desenvolvido
originalmente na década de 1940, pelo trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts (1943)

O trabalho de McCulloch e Pitts (1943) concentrou-se muito mais em descrever um
modelo artificial de um neur6nio e apresentar suas capacidades computacionais, do que em
apresentar técnicas de aprendizado (BRAGA et. al, 2007)

O final da década de 1980 foi que marcou o ressurgimento da drea de redes neurais
artificiais (RNAs), também conhecidas como conexionismo ou sistemas de processamento
paralelo e distribuido, com estruturas desenhadas de acordo com a aplicabilidade, tais como:
Perceptron, Adaline (ou Redes Lineares), Perceptron Multicamadas, Redes BAM (Memoria
Bidirecional Associativa) e ART (Adaptive Ressonance Theory), Probabilistica, Rede de
Hopfield e Rede de Kohonem. Os tipos de redes serdo tratados em detalhes no capitulo 4.3.

Essa forma de computacdo ndo algoritmica € caracterizada por sistemas que, em
algum nivel, relembram a estrutura do cérebro humano. Por ndo ser baseada em regras, a
computacdo neural se constitui em uma alternativa a computacdo algoritmica convencional
(BRAGA et. al.; 2007).

O trabalho de McCulloch e Pitts (1943) consistia em uma analogia entre células
nervosas vivas em um processo eletronico bindrio. Atualmente, encontramos modelos de redes
artificiais bem diferentes e mais complexos que aquele apresentado por eles. Entre os mais
populares, podemos citar: Perceptron, Adaline e Madaline, Backpropagation, Rede de Hopfield e

Mapas de Kohonon (AGUIAR et al., 2007).
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Atualmente, os métodos quantitativos t€ém se tornado uma importante ferramenta em
decisdes e investimentos dentro do mercado financeiro. As Redes Neurais (ANN — Artificial
Neural Networks) s@o estruturas flexiveis que podem ser aplicadas para uma vasta extensao de
problemas de previsdo e com um alto grau de acuricia. Entretanto, as Redes Neurais necessitam
de uma grande quantidade de dados histéricos para alcance do maior nivel de acurdcia dos
resultados obtidos, porém, tem como principal vantagem a capacidade de modelagem de sistemas
nao-lineares. (KHASHEI et al., 2008).

As Redes Neurais sdo sistemas computacionais contendo muitas unidades nao
lineares simples ou nés interconectados por links e serd abordado em maior detalhe nos capitulos
seguintes, sendo o escopo principal deste trabalho, com o objetivo de verificagdo da efetiva
aplicacdo desta ferramenta dentro do campo de previsao de demanda para o segmento industrial.
Serdo vistos em maiores detalhes a constru¢ao das redes e os modelos existentes para diversos
campos de atividades.

Em situagdes reais e especificamente dentro do mercado financeiro, onde o ambiente é
cheio de incertezas, as mudancas ocorrem rapidamente, e o futuro deve ser regularmente previsto
de tal forma a usar o limite de dados que possa ser avaliado no curto espago de tempo.

O chamado Modelo de Loégica Fuzzy surgiu para ajudar o planejador a trabalhar
eficientemente com dados incompletos, porém segundo Khashei et al. (2008), ele nem sempre
tem um desempenho satisfatorio.

Dessa forma, como as Redes Neurais t€ém sido aplicadas para andlises de dados de
séries de tempo e ainda necessitam de melhorias, a utilizacdo de Lodgica Fuzzy tem sido
eficientemente aplicada nestes modelos (KUO e XUE, 1999).

As andlises de séries de tempo Fuzzy tém sido introduzidas pelas chamadas técnicas
de modelagem Fuzzy, onde os padrdes caracteristicos sdo os de tendéncia, sazonalidade e
comportamentos ciclicos (CHANG, 1997)

Segundo Kuo e Xue (1999), o sistema de previsdao proposto consiste em quatro partes:

1. Coleta de dados;

2. Modelo padrao geral;
3. Modelo tnico padrio;
4

Integracdo da decisdo;
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Para Kuo e Xue (1999), o resultado do modelo avaliado mostra que o sistema
proposto gera uma maior acurdcia do que o método estatistico convencional e tinico de Redes
Neurais Artificiais. O padrdao geral das vendas € previsto pelas Redes Neurais Artificiais
enquanto que a Logica Fuzzy considera os efeitos nas vendas caso uma promogao seja conduzida,
e, finalmente, as decisdes destas duas redes e o efeito do tempo sdo integradas através de outra
rede neural.

O Modelo Fuzzy é aplicado para unir as decisdes de diferentes varidveis, e requer o
conhecimento adquirido pela experi€ncia, entretanto, ele ndo é muito objetivo, pois nao € simples
associar experiéncia adquirida com um vasto conhecimento da sistemaética.

Na arquitetura Fuzzy existem as varidveis de precondicdo e conseqiiéncia, sendo que o
primeiro representa o fator efetivo, enquanto as vendas representam a varidvel conseqiiéncia. Os
dados sao obtidos através do método Delphi, e depois deste processo os dados coletados podem
ser aplicados para treinar a proposta de Rede Neural Fuzzy (KUO e XUE, 1999).

Os modelos de séries de tempo Fuzzy evoluiram de dominio independente para
dominios especificos. Pode-se usar também a integracdo chamada de modelo Heuristico, com
objetivo de melhorar os resultados da previsaio (HUARNG, 2001).

Segundo Huarng (2001), o modelo Heuristico tem sido amplamente usado em estudos
de inteligéncia artificial e representa diferentes significados. Na darea técnica € usualmente
considerado regra e € usado para alcangar solucdes satisfatorias em problemas de dominio
especifico e nas dreas estratégicas € usado como guia de pesquisa.

Os modelos de Légica Fuzzy sao modelos de operacdes complexas que requerem
inimeros cdlculos, sendo que no caso do modelo Heuristico, sua implementacdo tem uma maior
aderéncia, pois melhor reflete as flutuagdes nas séries de tempo Fuzzy, razdo pela qual é mais

facil de implementar, melhorando o resultado final (HUARNG, 2001).

3.3. Modelos de Julgamento (Qualitativos)

As vantagens observadas no Modelo Qualitativo € que o profissional responsavel pela
previsdo incorpora a ele seu dominio de conhecimento, que pode vir de vérias fontes como a
experiéncia com produto similar, informacdes de vendas e pesquisa com clientes, além de nao

ser necessario um conhecimento estatistico ou histérico de dados (MARIEN, 2001).
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Esses modelos sdo usados quando ndo hd dados histéricos, como no caso de novos
produtos; ndo sdo aplicdveis por um longo periodo (moda) e atendem mercados altamente

volateis. Entre os modelos Qualitativos, os mais comuns sio:

v' Analog  (Previsdo por analogia de produtos)

<\

Delphi  (Grupo de especialistas)
v Diffusion (Disper¢do — Planejadores seguem o ciclo de vida do produto para
previsao)

v" PERT (Performance Evaluation Review Technique)

<\

Survey  (Pesquisa)

v" Scenario (Previsdo baseado em diferentes cendrios)

O escopo deste trabalho estd direcionado para as técnicas quantitativas de previsdo de
séries de tempo e, portanto, o modelo Qualitativo serd apenas citado como um dos modelos

observados e disponiveis.

3.4 Modelos estratificados

A partir dos modelos de previsdo, varios outros estudos foram surgindo com base nos
inicialmente propostos, € chamados de modelos estratificados, derivando novas técnicas de
previsao, para facilitar ou melhorar cada vez mais a acurdcia dos resultados.

Virios pesquisadores propuseram métodos subjacentes aos modelos inicialmente
propostos, tais como: Método de Holt e método Theta, derivados do Alisamento ou Suavizagdo
Exponencial Simples, método de Holt e Winters que derivaram o equivalente ao modelo ARIMA
e os métodos derivados de si préprios para finalidades especificas, como ARARMA, modelo
vetor VARIMA, modelos ARFIMA para integracdo fraciondria, métodos de decomposicao
sazonal X-11 e versdes mais recentes como X-12-ARIMA e suas variantes (GOOIJER e
HYNDMAN, 2006).

O Quadro 02 adaptada do artigo “25 Years of Time Series Forecasting” (Gooijer e
Hyndman, 2006) no International Institute of Forecasters (IIF) cita os principais autores e os

estudos desenvolvidos para andlises e previsdes de séries de tempo, e sua influencia na literatura
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e desenvolvimento das metodologias aplicadas, e que sdo descritas brevemente nos pardgrafos
seguintes.

O estudo das primeiras séries de tempo e seu postulado através de um processo
estocdstico foi desenvolvido por G.U Yule por volta de 1910 (apud Gooijer ¢ Hyndman, 2006),
em conjunto com Galton e Person, através do livro “Uma Introducdo a Teoria de Estatistica”,
dividido em trés partes, a teoria dos atributos, a teoria das varidveis e a teoria de amostragem.

Segundo Burgess, o tratamento cuidadoso e detalhado de Yule sobre o assunto foi um
fator importante no uso crescente dos mais avangados métodos estatisticos em varios campos de
atuacdo e estudo (GOOIJER e HYNDMAN, 2006).

Os estudos de Yule, foram iniciados em 1927 com auto-correlacdes parciais para
modelos auto-regressivos, e Slutsky que em 1930 introduz mudangas nos modelos de médias e
inicia estudos de como estes modelos poderiam se ajustar em séries ciclicas, e posteriormente
seguidas por Walker durante toda a década de 30 (BELL e HILLMER, 1984).

O professor Tong (1983) estuda os modelos de limites de ciclos auto-regressivos e
dados ciclicos. Durante a década de 90 surgem os modelos SETAR (Self-exciting Threshold
Autoregressive) ou Auto-regressivo com Limiar Auto-excitado com a proposta de modelagem
dos rateios de taxas, limitando-o a uma dnica variavel deciséria.

Brown em 1959, apud Gooijer ¢ Hyndman (2006), desenvolve estudos sobre as
técnicas de Alisamento ou Suavizacdo Exponencial Simples que sdo adequadas para estimar o
valor de um unico coeficiente em processos localmente constantes. Tal técnica consiste em
calcular um segundo valor exponencialmente alisado.

O desenvolvimento do modelo de Suavizacdo Exponencial partiu do trabalho de
Robert Brown (apud Gooijer e Hyndman, 2006), que foi nomeado em 1944 para o regimento
anti-submarino com o intuito de desenvolver um modelo para informagdo de controle de fogo na

localizagao de submarinos.



Quadro 02 — Relacdo de autores e estudos sobre técnicas de previsao

Postulado de Auto regre’ss.ao Alisamento Modelo Arima e Derivagdes .
ANO| .. . (AR) & Média . Redes Neurais
Séries de Tempo X Exponencial (Ararma, Varma, Arfima)
Mavel (AM)
1927 Yule
1930 Volterra Slutsky Walker
Yaglom e Yule
1941 Kolmagorov
1957 HOLT Quenouille
1958 Wiener
1959 Brown
1960 Kalman Winters Muth
1963 Brown
1965 Schweppe
1969 Bates & Granger Pegels
1970 Box e Jenkins
1971 Zellner
1972 Croston
1974| Newhold e Granger
1978 Koenker e Basset
1979
1980 Granger e Joyeux
1982| Shumway e Stoffer Engle Roberts Roberts | Cholette Parzen
1983 Winker e Makridakis Tong Newbold Abraham e Ledolter Kareisha
1984 Abraham e Ln_etlclter Hill & Fildes | Riise e Tjostheim
McKerizie Edlund
1985 Snyder Gardner | Meade & Smith Kling e Bessler
1986 McKenzie Litterman Cholette e Lamy
Poskitt e Tremayne Johnston e Harrisan Lutkepahl
1987 Pembertan Paoulas, Kvanli e Pavur Gupta
1988 Gardner e Mckenzie Chatfield Ashley Adya e Collopy
1989 Al Classem e Lane Bartolomei e Sweet Landsman e Damaodaran | Textere Ord
Pfeffermann e Allon Ledolter Hafer & Sheehan
1990 .i.rchibaIFI _
Carreno e Madinaveitia Funke
1991 Hastie e Tibshirani Iakridakis Hiban Gefiner e Ord |Guerreirc De Gooijer
1982 Bollersley etal. Collopy e Armstrang
1983| Grangere Terasvirta Chene Tsay Gardner De Alba | Haotta Chatfield
1994 Rosas e Guerreiro Newbold et. al. Liu, Gerlow & Irwin .Gcrr
Boxetal Hill et al.
1985 Brannés Satchell e Timmermann Simkins Callen etal.
1996| Johnston e Boylan Tashman & Kruk West Church e Curram
1987 Clements e Smith Ord etal Del Moral e Valderrama Swanson e White
1998 Enders e Falk Lawton Dhrymes e Thomakas Zhang etal.
Brooks
1989 Willians e Miller Bhansali Meade
2000 Grunwald et al. Caietal. Assimakopoulos e Nikopoulos Arifio & Franses Darbellay e Slama
2001 Sarantis Koehleretal. Masa Hippen
Chatfield et al. Pedreira e Souza
2002 Diggle etal. Hyndman et al.
Koehler e Snyder
2003 Archibald e Koehler Kim Kang Olson e Mossman
2004 De Gooijer e Vidiella Heravietal.
2005 Foketal. | Harill & Ray Hansson el al. Ghiassi et al.
Wieringa e Horvath Espinola e Plazas
Fonte: Adaptacdo de Gooijer ¢ Hyndman (2006)
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Durante a década de 50, o autor estendeu seu trabalho para dados discretos e
desenvolveu métodos para tendéncia e sazonalidade (GARDNER, 2006).

Entre 1957 e 1960, Holt e Winters descrevem as técnicas de suaviza¢do exponencial
com até quatro fatores: nivel, tendéncia linear, fator sazonal e um elemento residual nao
previsivel, também chamado de erro aleatdrio. Na estimativa desses fatores, usa-se 0 método de
ajustamento exponencial, também chamado de “suavizacdo exponencial” (GARDNER, 2006).

Pegels em 1969, apud Gooijer e Hyndman (2006) fornece uma simples, mas util
classificacdo de padrdes de tendéncia e sazonalidade na dependéncia de que elas sejam aditivas
(lineares) ou multiplicativas (ndo-lineares).

Snyder (1985), por sua vez, mostra que a Suavizacdo Exponencial poderia ser
considerada como decomposi¢do de um modelo de inovagdo com um recurso Unico de erro e
Gardner (1988) inclui uma classificacio de tendéncia reduzida no modelo aplicado.

Bartolomei ¢ Sweet (1989) e Makridakis e Hibon (1991), entre outros citados na
tabela, fazem novas propostas de inicializacdo e estimagao estudando as propriedades empiricas
do método de suavizagao exponencial.

Box e Jenkins (1970), apud Gooijer e Hyndman (2006), através de estudos e com a
publicacdo do livro “Time Series Analysis: Forecast and Control”, integraram o conceito de
Auto-regressiao e Média Movel.

O desenvolvimento e publicacdo deste estudo foram de larga importancia, e
representou uma radical partida na metodologia de previsdao de séries de tempo (NEWBOLD,
1975).

Parzen (1982), a partir da idéia de transformar uma série de tempo com filtro auto-
regressivo de memoria longa para filtro de memoria curta, através do estudo de um modelo
ARIMA Univariado, introduz o conceito do modelo ARARMA.

Tal metodologia é estudada por outros pesquisadores, como Meade e Smith (1985) que
comparam o desempenho da previsao e aplicabilidade do modelo ARARMA automatizado e ndo
automatizado.

Vetores Auto-regressivos (VAR’s) constituem um caso especial da classe mais geral
do modelo VARMA, um modelo que apresenta uma aproximagao muito irrestrita (flexivel) para
a forma reduzida da larga variedade de modelos econométricos dindmicos (GOOIJER e

HYNDMAN, 2006).
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Funke (1990) apresentou cinco diferentes especificagdes de VAR e comparou o
desempenho da previsdo, usando séries de producgdo industrial

Os Modelos Estruturais Nao Gaussiano apresentados por Smith (1979) sdo aplicados
para modelos fixos de previsdes de séries de tempo de proporgdes.

A classe de modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedastic), ja
comentada anteriormente, foi introduzida por Engle (1982) que descreve a mudanga dindmica
numa variancia condicional como uma fun¢ao deterministica do passado. O modelo derivado dele
e chamado de GARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedastic Generalized) tem sido, por
sua extensdo e generalidade, muito pesquisada ao longo dos ultimos anos, como citado por Chou
et. al. (1992), Bollerslev (1994), Sabatine e Linton (1998), entre outros, tendo como principal
caracteristica permitir dependéncias adicionais de variancia.

Para Gooijer ¢ Hyndman (2006), outra classe particular de modelos espaciais é o
DLM (Dynamic Linear Model) ou Modelo Linear Dinamico que € uma extensdo da classe de
modelos com estimativa ndo Baysiana, sendo renomeado como “Modelo Estrutural” (BSM -
Basic Structural Model).

Embora os dltimos artigos tenham usado o termo “Modelos de Componentes
Despercebidos”, os Modelos Estruturais sdo muito similares ao Método de Alisamento
Exponencial, porém, com multiplos recursos de erros aleatorios. Em particular, o Modelo
Estrutural Basico € um modelo mais pr6ximo do método de Holt-Winters para dados sazonais
(GOOUER e HYNDMAN, 2006).

Modelos como FCAR (Functional Coefficient Autoregressive) ou Modelo de
Coeficiente Funcional Auto-regressivo e (V)FCAR (que usa os coeficientes univaridveis e
multivaridveis) sdo outros exemplos de modelos derivados.

A caracteristica chave para séries de tempo financeiras com periodos que demonstram
volatilidade (alta ou baixa), chamada de agrupamento volétil em condi¢des econométricas e
financeiras, € tratada por uma classe de modelo ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroscedastic) no qual a variancia € conhecida no periodo (t-1) e as previsdes sdao prontamente
conhecidas a uma etapa adiante. Um modelo mais cauteloso que o ARCH é o chamado GARCH
(Autoregressive Conditional Heteroscedastic Generalized) em que dependéncias adicionais sdo

permitidas em defasagem de variancias condicionais (GOOIJER e HYNDMAN, 2006).
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As técnicas apresentadas mostram que os modelos qualitativos sdo baseados na
experiéncia do planejador, através do conhecimento do mercado ou analogia historica de produto,
enquanto que os modelos quantitativos (Séries de Tempo e Modelos Causa e Efeito) sdo baseados
no histérico e comportamento do produto e do mercado para previsao de comportamento futuro.

Segundo Spedding e Chan (2000), as previsdes existentes e as técnicas de
gerenciamento tém as seguintes limitacoes:

1. Eles nao conseguem lidar com as mudangas dinamicas e estruturais da série de
tempo;

2. Eles falham em caracterizar o problema de inventario com dados limitados
historicamente;

3. Eles nao relacionam adequadamente questdes relacionadas a produtos com

ciclo de vida curto, ndo sazonal e com lead time relativamente longo;

O método de Previsdo por Redes Neurais, igualmente apresentadas no Quadro 02 e
amplamente estudadas por diversos pesquisadores nos ultimos 10 anos, € o objeto de estudo deste

trabalho e, portanto serd tratado com maiores detalhes ao longo do mesmo.

3.5. Desempenho das Técnicas de Modelagem

Mentzer e Cox (1984) fizeram uma pesquisa sobre a familiaridade, aplicacdo e
desempenho dos inimeros métodos de previsao de vendas, através de um questiondrio enviado a
mais de 500 empresas nos Estados Unidos.

O resultado desta pesquisa identificou que a maioria dos profissionais relacionados
diretamente ao uso das técnicas de previsdo de vendas estava mais familiarizada com Andlises de
Regressdo, Suavizacdo Exponencial, Média Movel, Andlise de Linha de Tendéncia,
Decomposicao Classica e Simulacao.

Para Makridakis e Hibon (1997), a popularidade da Metodologia de Box-Jenkins para
modelos ARIMA era polémica, e o uso de dados reais mostrou que métodos simples eram
igualmente ou mais acurados que Box-Jenkins, quando as comparagdes de amostras eram feitas.

A pesquisa feita por Mentzer e Cox (1984) cita, porém, que a tnica técnica com a qual

a maioria dos entrevistados estava insatisfeita era Box-Jenkins. Entretanto, ndo somente a maioria
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dos entrevistados ndo estava familiarizada com esta técnica, como a maioria daqueles que tinham
familiaridade com a mesma dizia estar insatisfeito com os resultados de desempenho.

Mentzer e Cox (1984) concluiram que somente 10% dos entrevistados estavam
familiarizados e satisfeitos com a técnica de andlise de séries de tempo Box-Jenkins.

A mesma pesquisa mostra que as técnicas mais usadas para periodos de tempo abaixo
de trés meses foram Suavizacdo Exponencial e Média Movel. Para o caso de intervalos entre trés
meses e dois anos, as mais usadas eram Regressdo e Andlises de Linha de Tendéncia, e para
periodos acima de dois anos a técnica mais utilizada, continuava sendo a Regressao.

Atualmente, apés varios debates, segundo uma larga maioria de pesquisadores com
testes empiricos, 0 método de Box-Jenkins ndo € acurado para amostras de previsdes de séries de
tempo, pelo menos em dominio de negdcios e aplicacdes econdmicas onde o nivel de
aleatoriedade € alto e a estabilidade do padrdo ou relacionamentos nao pode ser assegurada
(MAKRIDAKIS e HIBON, 1997).

A solugdo de problemas por meio de Redes Neurais Artificiais (RNAs) € bastante
atrativa, ja que a forma como sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural
inerente a arquitetura das RNAs criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos
modelos convencionais (BRAGA et al., 2007).

Toda tomada de decisdo, entretanto, em qualquer que seja o ambiente de negdcios
(industrial, financeiro, marketing, etc), requer uma velocidade de resposta muitas vezes nao
encontrada ou ndo absorvida nos modelos de previsdes convencionais, 0 que também ocorre na
aplicacdo de Redes Neurais.

Para Khashei et al. (2008), um dos problemas na aplicacdo de Redes Neurais é a
necessidade de se conhecer um grande nimero de dados histéricos para uma maior eficiéncia nos
resultados do célculo da previsao.

Atualmente, os Modelos de Redes Neurais tém sido extensivamente estudados e
utilizados em previsdes de séries de tempo e a combinacdo de Redes Neurais com Fuzzy tem
como principal objetivo superar as limitagdes de cada um deles tratado de forma isolada
(KHASHETI et al., 2008).

O Modelo de Rede Neural que reconhece entradas definindo propésitos de saida, nao

tem, geralmente, a habilidade para ser desenvolvido para uma dada tarefa dentro de um tempo
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razodavel. Por outro lado, a Modelagem Fuzzy que € aplicada para fundir as decisdes de diferentes
varidveis requer uma abordagem do aprendizado pela experiéncia (KUO e XUE, 1998).

Os Modelos de Redes Neurais e Logica Fuzzy tém sido usados em muitas aplicagoes,
cada um com suas proprias vantagens e desvantagens, entretanto a combinacao dos dois tem se
tornado uma preocupagdo relevante de estudos recentes (KUO e XUE, 1998).

Porém, segundo Braga et al (2007), a generalizacdo, que estd associada a capacidade
de uma Rede Neural aprender por meio de um conjunto reduzido de exemplos e posteriormente
dar respostas coerentes para dados nao conhecidos, é uma demonstraciao de que, a capacidade das

Redes Neurais vai muito, além do que simplesmente mapear relacdes de entrada e saida.
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4. DESCRICAO DA TECNICA DE REDES NEURAIS

4.1. Conceito de Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por
unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam determinadas fungdes
matematicas (normalmente ndo lineares). Tais unidades sdao dispostas em uma ou mais camadas
interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos
modelos essas conexdes estdo associadas a pesos, 0os quais armazenam o conhecimento adquirido
pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neur6nio da rede (BRAGA et.
al, 2007).

A caracteristica mais relevante do uso das Redes Neurais é a capacidade de
aprendizado por meio de exemplos, no qual a rede consiste de um processo iterativo de ajuste de
parametros e estd relacionado com a melhoria do desempenho da rede, sendo que o erro deve
diminuir na medida em que o aprendizado prossiga.

A Rede Neural possui duas fases de processamento, a de aprendizado e a de utilizagao
ou aplicac@o e ambas as fases sdo distintas e ocorrem em momentos diferentes.

Segundo Terasvirta et. al. (2005), construir um modelo de Rede Neural, envolve duas
escolhas principais: primeiro, selecionar as varidveis de entrada do modelo e segundo, encontrar
o numero de pontos ou unidades escondidas neste modelo.

O aprendizado é um processo de ajuste dos pesos das conexdes em resposta ao
estimulo apresentado a rede neural, ou seja, a rede possui a propriedade de modificar-se em
funcdo da necessidade de aprender a informacdo que lhe foi apresentada. J4 o processo de
utilizacdo € a maneira pela qual a rede responde a um estimulo de entrada sem que ocorram
modificagdes na sua estrutura (AGUIAR et al., 2007).

Uma Rede Neural é composta por um nimero de neurdnios artificiais organizados em
camadas. A primeira camada chamada de camada de entrada serve para a entrada dos dados e nao
para qualquer tipo de processamento.

As Entradas (Inputs) dos ambientes sdo os dados que entram na primeira camada e as
Saidas (outputs) da rede, sdo declaradas no ultimo né. Uma carga ou forte conexdo € associada

com cada link e uma rede € descoberta pela modificacio destes pesos, modificando assim a rede



58

pelos mapas de inputs para outputs. A Figura 06 demonstra uma rede com 4 entradas (inputs), 3
unidades na camada intermedidria escondida e uma unidade na camada de saida (output).
(CHAKRABORTY et al., 1992).

Camada de Saida

(Outputs)

Camada Escondida

Camada de Entrada

(Inputs)

Figura 06 — Rede de alimentag@o neural com uma camada escondida
Fonte : Chakraborty et al. (1992).

Segundo Khashei et al. (2007), a relacdo entre as chamadas saidas (outputs - Y;) e as

entradas (inputs - Y.y, ..., Yip ) tem a seguinte representagdo matematica:

Yi=Wo+ Xij=1 a Wj-& (Woj+Xii=1 a Wi Y1) + &, ()

Onde w;;(1=0,12,..p, j=1,2,3,.,q9ew;(j=0,12,..q) sdo modelos de
parametros freqiientemente chamados de conexdo de importancia; p € o nimero de nés de entrada
e q € o numero de nds escondidos. A func¢do logistica € freqlientemente usada como:

Sig (x)=1/(1 + exp (-x))

Portanto, o modelo de Rede Neural de (2), mapeando um desempenho funcional nao-

linear de observagdes do passado para o futuro, vale:

Vi = E(Yet, e Yip, W) + & 3)
Onde, w € um vetor de valores de todos os parametros que representa as chamadas
conexoes de importancia e f(.) € uma fun¢do determinada pela estrutura de rede.
Segundo Wray et al. (1994), a andlise de Redes Neurais tem trés vantagens primdrias
sobre andlise de regressao:
1. O desenvolvimento de Redes Neurais ndo necessita de conhecimento das
relacdes fundamentais entre as varidveis de entrada (inputs) e saidas (outputs),

sendo ambas lineares e ndo lineares, desde que elas estejam embutidas nos
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dados. Estas relacoes complexas sdo descobertas e automaticamente
assimiladas dentro das conexdes entre os nés da rede.

2. A habilidade associativa das Redes Neurais faz com que ela seja mais robusta
em situagdes onde existem perdas ou incertezas nos dados, desde que o
conhecimento das relacdes entre as varidveis seja distribuido através de uma
numerosa rede de conexdes. As Regressdes ndo toleram perda de dados e nao
trabalham bem com dados ndo acurados.

3. O desempenho das Redes Neurais ndo € prejudicado por problemas de multi-
colinearidade. Em situacdes onde as condi¢cdes ndo oferecem padrdo, ocorrem
violacdes das suposi¢des, existem pontos de alta influéncia e transformacoes,
mas ainda assim, elas podem ser trabalhadas pelos modelos de Redes Neurais.

Como ja mencionado e segundo Wray et al. (1994), existem duas fases principais na
andlise de Redes Neurais: “Aprendizagem” e “Prognéstico”. Durante a fase chamada, de
aprendizado na rede, ocorre o ajuste do peso entre seus nds. Os dados de entrada devem ser
mostrados vérias vezes para a rede de trabalho. Na fase de progndstico, existem duas medidas
separadas, a satisfacdo do cliente e a confianca do cliente em seus agentes, e a diferenca entre o
nivel de progndstico de satisfagc@o e o nivel atual observado, sendo calculada para todos os pontos
de dados do conjunto analisado.

Existe uma infinidade de caminhos para construir uma rede de trabalho neural.
Neurodindmica e Arquitetura s@o dois termos usados para descrever o caminho no qual a rede
neural é organizada. A combinacdo de neurodindmica e arquitetura definem o paradigma da rede
neural. Neurodindmica descreve a propriedade de um neurdnio individual, tal como ele transfere
funcdo e como as entradas sdo combinadas. A arquitetura da rede define sua estrutura, incluindo
o nimero de neur6nios em cada camada e o nimero de tipo de conexdes (KAASTRA e BOYD,
1996).

Na teoria, a rede neural com uma camada escondida e com um numero suficiente de
Neurdnios escondidos atende a qualquer funcdo continua. Na pratica, redes neurais com um e
ocasionalmente duas camadas sao largamente usadas e tem um rendimento muito bom
(KAASTRA e BOYD, 1996).

A estrutura de uma Rede Neural depende de vérios fatores como a complexidade do

problema, dimensionamento e a representatividade dos dados, € o nimero de camadas esta



60

relacionado com a separacdo linear da estrutura, de tal forma que problemas de maior
complexidade dependem da composi¢do da sua estrutura em camadas sucessivas.

Para as redes de uma tunica camada, o erro é o resultado da diferenca entre a saida
desejada e a saida da rede, porém, para redes de multiplas camadas, esse procedimento pode ser
aplicado apenas para a camada de saida, e assim sendo, o erro das camadas intermedidrias passa a
ser um problema de dificil anélise.

A classificagdo fundamental das estruturas neurais pode ser feita em relacdo ao
método de propagacdo da informagdo recebida, conforme figura 07. A distin¢do estd no tipo de
alimentacdo apresentada, ou seja, propagacdo para frente (Feedforward) e redes realimentadas

(Recurrent).

SAIDAS

t 1

T' T CAMADAS e G-
ESCONDIDAS
b L LT
i b
ENTRADAS
Propagacio para Frente Realimentacio

Figura 07 - Tipo de Alimentacao de Redes Neurais

A propriedade mais importante das Redes Neurais € a habilidade de aprender e,
portanto melhorar seu desempenho. O aprendizado é feito através de um ajuste aplicado a seus
pesos e ocorre quando a rede atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas.

O aprendizado (ou treinamento) de uma rede consiste no ajuste dos seus parametros,
de forma que esta produza o resultado esperado, dada a apresentacdo de um conjunto de padroes
especificos. Os padrdes de treinamento contém as informacdes que se deseja que uma rede

aprenda. Os parametros a ajustar s3o os pesos das conexdes que interligam os neurdnios.
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As Redes Neurais caracterizam-se pela utilizacdo de diferentes técnicas de
treinamento. Esse treinamento pode ser classificado como Supervisionado ou Nao
Supervisionado (AGUIAR et al., 2007).

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os
pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados, ou seja, elas
aprendem através de exemplos.

O Aprendizado Supervisionado implica, necessariamente, a existéncia de um
supervisor ou professor externo, o qual é o responsavel por estimular as entradas da rede por
meio de padrdes de entrada e observar a saida calculada pela mesma, comparando com a saida

desejada.

REDE Resposta__

A

A\ 4

X

A
RN
> REGRA

e )

‘ Resposta Esperada

Figura 08 - Modelo de aprendizado supervisionado

Segundo Braga et al. (2007) o Aprendizado Supervisionado pode ser implementado
basicamente de duas formas: off-line e on-line. Para treinamento off-line, os dados do conjunto
de treinamento ndo mudam, e uma vez obtida uma solu¢do para a rede, esta deve permanecer
fixa. Caso novos dados sejam adicionados, um novo treinamento, envolvendo também os dados
anteriores, deve ser realizado para se evitar interferéncia no treinamento anterior. Por sua vez, no
aprendizado on-line o conjunto de dados muda continuamente, € a rede deve estar em um
continuo processo de adaptacdo.

Quando a tunica informagdo disponivel sdo os valores de entrada, a tarefa de
aprendizagem € descobrir correlacdes entre os exemplos de treino, portanto ndo had um professor
ou supervisor externo para acompanhar o processo de aprendizado. Neste caso o processo passa a

ser classificado como Nao Supervisionado.
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Figura 09 - Modelo de aprendizado ndo supervisionado

Durante o processo de aprendizado os padroes de entrada sdo apresentados
continuamente a rede, e a existéncia de regularidades nesses dados faz com que o aprendizado
seja possivel. Regularidade e redundancia nas entradas sdo caracteristicas essenciais para haver
aprendizado nao supervisionado (BRAGA et al., 2007).

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a
solu¢do de um problema. Todo conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses,
ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. Existem diversas técnicas de
aprendizado das quais as mais utilizadas sao (SIMPSON, 1990):

Adaptacdo dos Pesos ou Reforco, o aprendizado supervisionado onde os pesos sdo
recompensados quando o sistema executa acdes apropriadas e punidos o caso contrrio;

e Regra de Hebb, o aprendizado onde o ajuste dos pesos das conexdes €&
realizado em func¢do da relagdo de valores dos dois neurdnios que ela conecta,
podendo ser aplicado tanto ao aprendizado supervisionado quanto ao
aprendizado ndo-supervisionado;

e Regra Delta, uma regra de adaptagdo de pesos onde a rede calcula na saida
uma funcdo yi, numa aprendizagem supervisionada onde se conhece o valor
desejado de y que ela deve calcular. O objetivo é minimizar o erro entre os
valores calculados pela rede.

e Competitiva, onde um tnico neurdnio pode ser ativo a0 mesmo tempo, tal que
todos os outros neurdnios tenham uma ativacdo igual a zero e somente o
vencedor emite um sinal de ativagdo igual a um.

Para Braga et al. (2007) as Redes Neurais podem ser aplicadas a diversos tipos de

tarefas como, classificacdo, categorizacdo (clustering), aproximagdo, otimizagcdo € previsdo e
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dentro de indmeras areas dos mais diversos setores tais como financeiro, elétrico, automacao,
controle, industrial, comércio eletronico, telecomunicagdes, etc.

Neste trabalho estaremos aplicando Redes Neurais para problemas de previsdo do
setor industrial, na qual se caracteriza tipicamente pela estimativa de situagdes futuras com base
nos estados atuais e anteriores do sistema. A solucdo envolve um aprendizado supervisionado em
que estados passados, atuais e futuros serdo apresentados as entradas e saidas da rede durante o
treinamento. A Rede deverd entdo, aprender a estimar situagdes futuras com base nos estados

anteriores do sistema.

4.2. Tipos de Redes Neurais

O primeiro modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts (1943) era
uma simplificacdo do que se sabia na época a respeito no neurénio bioldgico, onde o disparo do
neur6nio se fazia em funcdo da soma dos impulsos que ele recebe até ultrapassar o limiar de

excitacdo (thereshold), conforme figura 09.

Xy PESOS .
FUNCAO DE
"1 ATIVACAO
. W .1 '
. Xn 2 net
ENTRADAS 2 [ —
)) £ >
COMBINACAO
W LIMIAR
_ D rmvEsr ]
D NEURONIO ARTIFICIAL

Figura 10: Modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts (1943)

Sendo: x; = Entradas,
w; = Peso para a Entrada Especificada e

vy = Saida da Rede
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Tal comportamento era por sua vez representado no modelo artificial por um
mecanismo simples, que faz a soma dos valores x;w; recebidos pelo neur6nio, (soma ponderada)
e decide se o neurdnio deve ou ndo disparar (saida igual a 1 ou 0), comparando a soma obtida ao
limiar ou thereshold do neur6nio. No modelo de McCulloch e Pitts (1943), a ativacdo do
neurdnio € obtida através da aplicacdo de uma funcdo de ativacdo, que ativa ou ndo a saida,
dependendo do valor da soma das suas entradas.

A fungdo de ativacdo €, portanto a responsavel por gerar a saida y do neurdnio a
partir dos vetores de peso W = (®;, ma, ®3...0,)" e de entradas v =0, X2 - xn)t. A Figura 11

abaixo mostra exemplos de fun¢des de ativacao mais comuns, como fung¢des lineares ou radiais:

=h
>
=
=
>
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f(x) f(x)
PN AN L VAN
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g D < > D> D>
X X —_ X X
~ N V4 ~
FUNCAO LINEAR FUNCAO RAMPA FUNCAO DEGRAU FUNCAO SIGMOIDAL

Figura 11: Exemplos de Fun¢do de Ativacao

4.2.1 PERCEPTRON (Feedforward)

O Perceptron foi desenvolvido por Rosenblatt (1958) e é caracterizado por uma rede
com uma unica camada cujos pesos e erros podem ser treinados para se obter um vetor esperado,
dado um vetor de entrada (p(1); p(2); ... p(R)), onde R € o niimero de entradas.

Este tipo de rede, caracterizado por um modelo de aprendizagem supervisionada com
redes de propagacdo para frente eram chamados de Perceptron, € o caso mais simples era o

Perceptron com uma tnica camada.
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Figura 12 - Modelo Perceptron

Cada entrada € ponderada com peso wyj, € a soma das entradas ponderadas € a entrada
da func¢do de transferéncia cuja saida é O ou 1.

A regra de aprendizado do perceptron usa a diferenca entre a resposta da rede (a) e o
vetor de saida desejado (t), sendo o vetor t, bindrio.

e=t—a “4)

Sendo:  a = Resposta da Rede
t = Vetor de Saida

A cada varredura de treinamento, o perceptron tem melhor chance de calcular
corretamente a saida a = t, dado vetor de entrada P. Os pesos iniciais sao aleatdrios e as regras e
os aprendizados sdo usados repetidamente através da mudanca de pesos até obteng¢do de um erro
aceitavel.

O Perceptron € um sistema de uma rede neural simples guiado pela adaptacdo de
pesos, e onde o aprendizado é conseguido de acordo com o treino e sua capacidade de célculo
estd limitada a linearidade das classes. Técnicas mais sofisticadas exigem o uso do Perceptron

multicamadas.
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4.2.2 REDES LINEARES (Feedforward)

Neste tipo de rede também chamado de modelo Adaline (Adaptative Linear Network),
os neuronios t€m funcdo de transferéncia linear, possibilitando que a saida seja um nimero real e
nao apenas 0 ou 1. Ela € inicializada com pesos aleatérios e a rede calcula os pesos de acordo
com os dados de entrada e saida.

A solugdo € obtida pelo valor do somatério dos erros ao quadrado e a regra de
treinamento, é feita pelo cdlculo das mudancas dos pesos de uma camada linear que facam
decrescer a soma dos quadrados dos erros da camada. Calcula-se repetidamente o erro entre as
entradas e saidas até que a soma do quadrado dos erros atinja um valor aceitdvel.

Tal regra se baseia na magnitude e no sinal do gradiente do erro para obter a diregcao e
o valor do ajuste a ser aplicado ao vetor de pesos.

Este algoritmo, conhecido como regra Delta, deu origem anos mais tarde ao primeiro
algoritmo para treinamento de redes Perceptron de multiplas camadas, o Backpropagation.

O modelo utiliza o erro quadratico como critério de desempenho, a partir de um valor
inicial para o vetor de pesos e o objetivo € tal que o vetor de pesos se aproxime gradativamente
de um minimo global, resultante de uma funcdo Gaussiana e com superficie de formato

parabodlico.

4.2.3 PERCEPTRON MULTI-CAMADAS (Feedforward)

No caso de redes com multiplas camadas nido é possivel obter o erro diretamente
através da diferenca entre a saida desejada e a saida recorrente da rede, pois ndo existem saidas
desejadas definidas para camadas intermedidrias. O problema é calcular ou estimar o erro das
camadas intermedidrias.

Qualquer Perceptron com pelo menos uma camada escondida é um Perceptron
Multicamada. Cada neurdnio recebe varias entradas da camada anterior e calcula uma

combinacdo linear dessas varidveis.
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Figura 13 - Modelo Perceptron Multi Camadas

O algoritmo capaz de treinar as redes perceptron de multicamadas € o algoritmo de
retropropagacdo ou Backpropagation, onde o principio do seu calculo é utilizar o gradiente
descendente e estimar o erro das camadas intermedidrias pela estimativa do resultado encontrado
no erro da camada de saida.

O Backpropagation € um tipo de algoritmo supervisionado que utiliza pares de entrada
e saida da rede para, por meio de um mecanismo de correcdo de erros, ajustarem os pesos da
rede. O erro da saida da rede € calculado, sendo retroalimentado para as camadas intermedidrias,
possibilitando o ajuste desses pesos.

As redes multi-camadas t€ém um potencial computacional muito maior que os

perceptrons de uma camada, justamente por conseguirem tratar dados nao linearmente separaveis.

E o nimero de camadas da rede que define a potencialidade de processamento da rede.

4.2.4 REDES BAM

As Redes BAM (Memodria Bi-Direcional Associativa) sao redes hetero-associativa e
de conteddo enderecavel, consistindo de duas camadas. Ela usa o fluxo de informacao forward e
backward para produzir uma pesquisa associativa em resposta a um estimulo.

A Figura 14 mostra um diagrama simplificado de uma Rede BAM, extraido de
Narendra (1990) para uma rede que tem n unidades na camada x (entrada) e m unidades na
camada y (saida). Todas as conexdes sdo bidirecionais, sendo que a informagdo passa e volta de

uma camada para outra, seguindo a seguinte equag¢ao na matriz de pesos:
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W= x1X1t + XpXot + ... X Xt 5

Neste caso a matriz de peso é quadrada e simétrica e as camadas operam de modo

alternativo.

Figura 14: Diagrama Simplificado de uma Rede BAM
Fonte: Narendra (1990)

4.2.5 REDES ART

As redes ART (Adaptive Ressonance Theory) sdo redes de arquitetura que aprendem
em tempo real os codigos de representacdo estdvel em resposta a uma sequéncia arbitraria de
padrdes de entrada.

Neste tipo de rede, o aprendizado é ndo supervisionado e € tratado como uma agdo
dindmica e incremental, com objetivo de alcancar novos padrdes na entrada.

A Rede ART tem a capacidade de formar representagdes internas para codificagao de
suas entradas, através de um conjunto de unidades de saidas, sendo que o usudrio controla o grau
de similaridade entre os padrdes agrupados na mesma unidade de saida. Tal controle permite uma
maior seguranca em relacdo as diferencas existentes entre os padroes de entrada e com isso gerar

melhores grupos em resposta a esse controle.
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A Figura 15 mostra um modelo tipico de Rede ART (Adaptive Ressonance Theory),
extraido do artigo de Carpenter e Grossberg (1990).
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STM — Memdria de Longo Termo
LTM — Memaoria de Curio Termao

Figura 15 - Modelo tipico de Rede ART
Fonte: Carpenter e Grossberg (1990)

4.2.6 REDE PROBABILISTICA

Esta é uma rede usada para classificagdo, e quando uma entrada é apresentada, a
primeira camada calcula as distancias entre os vetores de entrada e os esperados e obtém um
vetor cujos elementos indicam a distancia entre a entrada e o exemplar usado para treinamento.

A segunda camada soma essas contribuicdes para cada classe de entradas e obtém um
vetor de probabilidades.

Uma funcdo de transferéncia na saida da camada 2 exibe o maximo dessas

probabilidades e assume 1 para essa classe e 0 para as demais.
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4.277 REDE DE HOPFIELD (Recurrent)

O modelo de Hopfield € uma rede com realimentacdo, onde os valores de entrada sao
realimentados pelo resultado da rede através de um comportamento dinamico.

Nesse modelo de rede as entradas xj e saidas xi do neurdnio 1 sdo valores bindrios,
onde o valor 1 é configurado para estado ativo e o valor -1 ao estado inativo. O neur6nio é do
modelo de McCulloch-Pitts (1943).

A atualizacdo da rede pode ser feita de forma sincrona ou assincrona, onde a primeira
regula a transi¢do de entrada de intervalo de tempo (t) e (t + dt), e a segunda atualiza a rede
independente dos outros neurdnios, mas com a mesma freqiiéncia.

O objetivo desse modelo de rede é memorizar n padrdes x(p) de um conjunto de
padrdes estabelecidos de x, para responder na saida, o estado x(t) = x(p) apresentado inicialmente

arede, de forma a imitar a prépria capacidade de memoria associativa do ser humano.

¥ N

= XA

Figura 16 - Arquitetura da Rede de Hopfield

Na rede de Hopfield os pesos entre os neurdnios sdo simétricos e define-se um peso
nulo da realimentag¢do do préprio neuronio.

A rede de Hopfield tem a capacidade de associar informagdes incompletas e
transformé-la em resultado concreto através do proprio modelo condicionado. Assim conseguir,
por exemplo, memorizar imagens através de posi¢cdes bindrias, e por recuperacao de uma imagem
corrompida, pela qual foi apresentado como estimulo inicial, chegar ao estado final da imagem

memorizada como a mais parecida.



71

4.2.8 REDE DE KOHONEM (Recurrent)

O Modelo de Kohonem € uma rede neural ndo supervisionada que usa neurOnios
adaptativos para receber sinais de um evento espacial, consistindo em medidas ou dados, como
freqiiéncia ou situacdo. Tal modelo tem os neurdnios da camada de saida disputando entre si a
representacdo da informacgdo apresentada aos neurdnios de entrada.

O sistema funciona com os pesos iniciais contendo valores aleatérios baixos e um
sinal de entrada (qualquer que seja a informacdo) é provido a rede sem especificagdo de saida

desejada conforme Figura 17.

Figura 17 - Arquitetura da Rede de Kohonen

Conforme o sinal de entrada x, um neur6nio de saida y deverd responder melhor,
sempre que seus pesos forem ajustados para uma melhor resposta ao sinal anterior.

A rede serd considerada treinada, depois de todo o conjunto de treinamento tiver sido
apresentado a rede e os critérios de treinamento tiverem sido satisfeitos.

Para que o teste seja mais apurado, a rede podera receber como entrada, além dos
pontos anteriormente apresentados, outros que ndo fizerem parte do conjunto.

O ajuste dos pesos acontece quando o neurdnio vencedor (aquele que responde melhor
ao estimulo recebido) é descoberto e, portanto reajustado para responder ainda melhor a esses

estimulos.
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4.2.9 REDE TDNN (Time Delay Neural Network)

Muitos dos problemas reais em qualquer que seja a situag@o estudada, se depara com a
questdo do tempo e isso faz deste parametro um importante ponto na drea de redes neurais. As
estruturas computacionais convencionais ainda ndo sdo ricas o suficiente para lidar com
reconhecimento de padrdes que mudam com o tempo, ou padrdes dindmicos, pois, ndo sao
capazes de representd-lo de forma adequada (BRAGA et. al, 2007).

As redes Perceptron Multi-Camadas, por exemplo, ndo possuem estrutura adequada
para lidar com padrdes dindmicos, portanto, sdo necessdrios alguns ajustes em seu treinamento.
Uma maneira de adaptar o treinamento € transformar os dados originalmente dinAmicos em dados
estdticos através do uso de janelas de tempo.

As arquiteturas dindmicas devem possuir memoria para que 0S processamentos
realizados em momentos anteriores sejam considerados e existem basicamente duas formas para
isso, introduzir atraso de tempo através da técnica TDNN (Time Delay Neural Network) e FIR
(Finite Impulse Response) ou utilizar arquiteturas de redes recorrentes como as redes de Elman e
redes de Jordan (KOSKIVAARA, 2000).

Redes Neurais com Atraso no Tempo ou TDNN (Time Delay Neural Networks) sdao
do tipo multiplas camadas cujos neur6nios das camadas intermedidrias e de saida sdo replicados
ao longo do tempo.

As redes TDNN recebem este nome porque os dados da série temporal passam por
atrasos de tempo, de forma que nas entradas dos neurdnios seja apresentada uma seqiiéncia de
dados correspondente a uma janela de tempo fixo, que se desloca ao longo da série, conforme a

Figura 18.
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Figura 18 - Janela da série temporal aplicada a entrada de um neurdnio.

A topologia da rede TDNN ¢ basicamente a de uma rede Perceptron Multi-Camadas
onde a conexdo possui uma memoria associada ou filtro FIR (Finite Impulse Response), € o
treinamento aplicado, criam a cada etapa, uma rede estitica equivalente através do
desdobramento da rede no tempo. Com a replicacdo das camadas, o modelo dindmico de RNA ¢
criado e o algoritmo destinado ao treinamento dessas redes é o Backpropagation.

Nas redes RNN, além da memoria externa proporcionada por um delay-line como
ocorre nas TDNN, elas apresentam malhas de realimentacdo das saidas dos neurdnios para as
entradas de rede, proporcionando uma memoria interna. Dependendo do tipo de realimentagdo, as

RNN podem ser denominadas Elman ou Jordan.

4.2.10 REDE DE ELMAN E JORDAN

As RNN tipo Elman sdo em geral aplicadas em processos de reconhecimento de voz, e
as RNN do tipo Jordan sdo em geral aplicadas no modelamento de robds articulados.

As Redes de Elman sdo redes criadas para processamento temporal e possuem um
diferencial em relagdo as redes Perceptron Multicamadas, pois possuem uma camada de contexto
além das camadas de entrada, intermediarias e saida convencionais.

A Figura 19 mostra uma rede de Elman e nela € destacado o fluxo de ativagdo das
camadas, sendo que em um determinado tempo t, o resultado da camada intermedidria gerada em

t-1 e as unidades de entrada correntes sdo utilizados como entradas da rede.
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Figura 19 — Ilustragdo de uma Rede de Elman

A rede de Elman € treinada com algoritmo Backpropagation padriao através da rede
para produzir uma saida.

Tudo que foi dito para a Rede de Elman se aplica a rede de Jordan, sendo que a
diferenca entre elas estd no armazenamento dos resultados, onde a primeira armazena os
resultados da sua camada intermedidria na sua camada de contexto, enquanto que a segunda
(Rede de Jordan) armazena os resultados de saida na sua camada intermedidria. Enquanto a
recorréncia da rede de Elman € feita da camada intermedidria para a de entrada, a recorréncia da

rede de Jordan € feita da camada de saida para a de entrada, conforme Figura 20.

|
Unidades de Saida

T

Unidades Escondidas

| .

Unidades de Entrada Unidades de Contexto

Figura 20 — Ilustracdo de uma Rede de Jordan



75

4.3. Tipos de Algoritmos

Existem diversos tipos de algoritmos para diversos tipos de redes neurais, em
inimeros setores de aplicacdo. Neste topico serdo abordados os dois algoritmos de maior
aplicacdo na previsao de séries temporais e cujas estruturas fazem parte do pacote de aplicativos

do software (Matlab) que sera utilizado na simulacdo dos dados.

4.3.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo Backpropagation foi criado pela generalizacdo da regra de aprendizagem
de Widrow-Hoff para redes multicamadas e nao lineares. As entradas de vetores e os
correspondentes vetores alvo sdo usados para treinar a rede até que se possa aproximar uma
funcdo, associando ou classificando vetores de entrada de forma adequada para os resultados
especificos. Redes com “bias” de uma camada sigmoéide, e uma camada de saida linear, sdo
capazes de aproximar qualquer fun¢do com um numero finito de descontinuidades (BATTITI,
1992).

O termo Backpropagation refere-se a0 modo em que o gradiente € calculado para
redes multicamadas e ndo lineares, e tendem a dar respostas razodveis quando se apresenta
entradas que nunca foram vistas. Normalmente, uma nova entrada conduz a uma saida similar a
saida correta, para vetores de entrada usados no treinamento e que sejam similares a nova entrada
apresentada.

Uma das limitacdes do algoritmo Backpropagation é o fato dele requerer pequenas
taxas de aprendizagem estdvel e, portanto torna-se lento para muitos casos de aplicagdes praticas
onde as redes sdo menores € com menor estabilidade. Para pequenas e médias redes o algoritmo
mais usual € o Levenberg-Marquadt (HAGAN et al., 1996).

As redes multicamadas sdo capazes de realizar praticamente qualquer célculo linear
ou nao linear, podendo aproximar qualquer fun¢do de forma bem razoével, no entanto, embora a
rede treinada pode teoricamente ser capaz de executar corretamente retropropagagao e suas

variagdes, ela ndo podem sempre encontrar uma solu¢do. (HAGAN et al., 1996)
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Existem outras variagdes do algoritmo Backpropagation que muda conforme
parametrizacdo do mesmo, e de acordo com o caminho que ele pode ser implementado. Entre
eles, podemos citar: Batch Training, Batch Gradient Descent, Batch Gradient Descent with

Momentun.

4.3.2 Algoritmo de Levenberg-Marquadt

O modelo de Levenberg-Marquardt € uma técnica de algoritmo iterativa que detecta o
minimo de uma fun¢do multivariada que se expressa como a soma dos quadrados de uma func¢do
nao linear e por isso tornou-se uma técnica padrdo para problemas de nio linearidade de minimos
quadrados, sendo amplamente aprovada num amplo espectro de aplicacdes (LOURAKIS, 2005).

Este modelo de rede é caracterizado como sendo um dos métodos mais rapidos para o
treinamento de Redes Neurais de tamanho moderado, além disso, € eficaz na minimizacdo de
funcbes com um pequeno nimero de parametros. Todavia, aumentando-se o numero de
parametros, aumenta-se também a complexidade computacional do modelo tornando-se invidvel
em algumas aplica¢des. Uma caracteristica importante do Modelo de Levenberg-Marquardt é que
o tempo de convergéncia da rede tende a ser menor quando comparado com outros modelos
(ARAUJO e MELO, 2006).

O método de Levenberg_Marquadt é uma aproximacio ao método de Newton e uma
segunda ordem derivada para uma melhor convergéncia do comportamento da rede, sendo que
este algoritmo consegue extrair o melhor parametro de mudanca de vetor, e muito utilizado em

redes menores. (EFE e KAYNAK, 2002)

4.4. Coleta de Dados

Neste trabalho serdo analisadas as séries de tempo de dados reais da produgdo
industrial mensal brasileira, de janeiro de 1975 a setembro de 2008.

Os indices foram extraidos do site do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica) que divulga indices mensais de producgao fisica desde a década de 1970. A Pesquisa
Industrial Mensal de Producao Fisica (PIM-PF), divulgada pelo IBGE, € a quantidade produzida

de um conjunto de produtos selecionados, junto as unidades produtivas das empresas industriais.
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Os dados de cada série de tempo referem-se a um tipo de categoria de producdo
industrial classificado conforme seu segmento de mercado, como segue abaixo:
Farmacéutica
Extrativa Mineral
Industria de transformacao
Industria Geral
Industria Téxtil
Bens de Capital
Bens Intermedidrios

Bens de Consumo

A S AT L R A

Bens de Consumo Duréveis
10. Bens de Consumo Nao Durdveis
11. Inddstria de Bebidas

O IBGE faz um levantamento mensal de aproximadamente 830 produtos em 3.700
unidades locais, por intermédio de questiondrio eletronico disponivel diretamente do seu site
oficial, e adota na selecdo de atividades a Classificacio Nacional de Atividades Econdmicas
(CNAE) e, na selecdo de produtos, a Lista de Produtos Industriais (PRODLIST), derivada da
Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) e ordenada por classe do CNAE.

Para o Brasil, além dos resultados para as inddstrias extrativas minerais e de
transformagdo, a PIM-PF gera resultados para vinte e seis segmentos da industria de
transformacgao e leva em conta a participac¢do de atividades e produtos na estrutura do Valor da
Transformacao Industrial (VTI).

As séries historicas podem ser consultadas diretamente no SIDRA (Sistema IBGE de
Recuperacdo Automatica), no proprio site do IBGE.

Os valores para cada uma das séries sao adimensionais e sua ordem de grandeza esta
calculada proporcionalmente pela média dos valores extraidos do ano de 2002 iguais a 100
(Cem), utilizando como base referencial para cada uma das séries.

A tabela de Séries de Produgio por Segmento de Mercado (APENDICE 01) mostra
os valores mensais de cada uma das séries propostas entre janeiro de 1975 e setembro de 2008.

Os gréficos 01 demonstram o comportamento de cada uma das séries ao longo do

periodo mensal definido, nos quais serdo aplicadas as técnicas para cdlculo de demanda.
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Grifico 01 — Comportamento das Séries de Tempo da Producao Industrial
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Grafico 01 (Continuac¢do) — Comportamento das Séries de Tempo da Produ¢ao Industrial

4.5. Modelo proposto

Nesta secdo serd utilizada a técnica de Rede Neural (RN) para se fazer a previsdo de
demanda dos onze segmentos de mercado, que foram apresentados na secdo anterior em séries
histéricas com dados mensais desde 1975 até 2008, que correspondem a um periodo de 405
meses.

Para o modelamento de séries temporais sdo utilizados basicamente dois tipos de
redes neurais chamadas de TDNN (Time Delay Neural Network) e RNN (Recurrent Neural
Network), ja apresentados no decorrer deste capitulo.

Segundo o resultado de alguns trabalhos, como o trabalho de Marques et al. 2005, ndo
ha uma diferenca muito grande de desempenho em utilizar TDNN e RNN. As redes RNN tendem
a serem um pouco melhores, porém sdo mais dificeis de se implementar e treinar. Como regra
pratica, é melhor comecar aplicando uma TDNN, e somente se o seu desempenho nao for

aceitdvel, parte-se a aplicacdo da RNN.
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O tipo de RN utilizado neste trabalho foi uma TDNN formada por Perceptron multi-
camadas ou feedforward, cujas entradas sao amostras da seqii€éncia temporal dos dados histéricos
de curto-tempo do tipo delay-line, e a saida € a previsao para o préximo més, conforme descrito

na Figura 21.

Fev/86

Jan/85 Fev/85 Out/85 Now83s Dez/85 Jan/86

Figura 21 - Topologia da uma TDNN com perceptron multi-camadas.

A topologia da RN utilizada consiste em 13 entradas conectadas a uma camada
escondida com “N” neurdnios, que por sua vez conectam-se a 1 neurdnio de saida. Todos os
neurdnios tém uma entrada conectada a um valor constante chamado de “bias”. A quantidade “N”
de neurdnios escondidos serd estimada a partir de uma andlise dos residuos.

A quantidade de treze entradas foi obtida empiricamente. Percebeu-se que com a
utilizacdo de menos entradas, a rede perde eficiéncia na capacidade de modelar as variacdes dos
dados. Com mais entrada, fica mais dificil o processo de treinamento, que leva sempre a
resultados de minimos locais. Do ponto de vista da aplicag¢do, a utilizacdo de treze entradas
engloba um periodo completo de 12 meses e ainda compara o ultimo més do periodo anterior
com o periodo presente, o que € bem apropriado. Por exemplo, o padrao descrito pelos valores do
periodo presente pode dar uma boa idéia dos padrdes do periodo a ser previsto, e a diferenca de
um més do periodo presente e um periodo anterior pode mostrar uma tendéncia para os dados a

serem previstos.
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A funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada escondida é do tipo sigmoidal e a
do neur6nio de saida € linear, dado que a saida da rede deve representar valores continuos que
deverdo ser estimados. Portanto ndo se trata de uma pura identificacdo de padrdes com saidas
bindrias como: certo ou errado, verdadeiro ou falso, pertence ou ndo pertence; caso em que a
funcdo de ativacdo da saida também seria do tipo sigmoidal.

O modelo de RN utilizado apresenta uma memoéria de curto-tempo, que guarda
eventos passados relevantes, e um associador, que usa o conteido da memoria para classificar ou
prever novos dados. Um modelo com estas duas caracteristicas, segundo MOZER' apud
MAKRIDAKIS et al. (1998), € adequado para processar padrdes que variam no tempo.

O software para aplicacdo do modelo de rede neural utilizado neste trabalho, bem
como o algoritmo de simulag@o inserido no préprio banco de dados deste aplicativo, serd todo

trabalhado no Matlab.

! MOZER, M.C. Neural Net Architetures for Temporal Sequence Processing, 1993.
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5. APLICA(;AO E ANALISE DOS RESULTADOS
5.1. Analise Preliminar dos Dados

Uma primeira andlise a ser feita numa série temporal é a verificacio de sua
estacionaridade. Numa série temporal estaciondria a média e a variancia da varidvel aleatdria é
invariante ao longo do tempo. Se as caracteristicas de um processo estocdstico se alteram com o
tempo, isto é, se o processo € nao-estaciondrio, serd dificil representar a série temporal futura a
partir de dados do passado. Por outro lado, se o processo estocdstico € fixo no tempo, ou seja, se
ele € estaciondrio, entdo se podem modelar o processo via uma equacdo com coeficientes fixos
que podem ser estimados a partir de dados passados.

Enquanto € praticamente impossivel se obter uma descricdo completa de um processo
estocéstico (isto €, realmente especificar a distribuicdo de probabilidade que o fundamenta), é
possivel utilizar a funcdo de auto-correlacio para fornecer uma descri¢do parcial do processo para
propositos de modelagem. A fungdo de auto-correlagdo nos diz quanta correlacdo existe (e por
implicacdo quanta interdependéncia existe) entre pontos de dados vizinhos ou deslocados no
tempo por uma por¢do definida pela varidvel k, de uma série temporal y,. A func¢do de auto-
correlacdo € definida com respeito ao deslocamento de tempo k como (PINDYCK e

RUBINFELD, 1991):

_ El(yf — M)V, _,Uy)J _ Cov(y,.y.,)
CJEG — ) Bl -] 00

(6)

Esta € a representacdo puramente tedrica da func¢@o de auto-correlagdo, onde u € a
média da série temporal y,, ¢ o, € o seu desvio padrdo. Contudo, na pratica tem-se apenas um

numero limitado de observagdes da série temporal, e por isso calcula-se uma estimativa da funcao

de auto-correlagdo, conforme segue (PINDYCK e RUBINFELD, 1991):
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A partir do célculo da estimativa da funcdo auto-correlacdo para todas as séries
temporais dos diversos segmentos, verificou-se que todas as séries histéricas consideradas neste
trabalho sdo séries temporais ndo-estaciondrias. Uma série temporal estaciondria apresenta uma
fun¢do de auto-correlacdo semelhante 2 de um sinal de ruido-branco (curva de cor azul nos
grificos 02), o coeficiente de correlagdo cai rapidamente conforme k& aumenta (PINDYCK e
RUBINFELD, 1991).

No caso destes graficos, a varidvel k representa o deslocamento do tempo em meses.
Por outro lado, as fun¢des de auto-correlagdo da série historica de todos os segmentos apresentam
uma forma diferente, caindo lentamente e oscilando com ou aumento de k, conforme mostram as
curvas na cor vermelha nos graficos 02. Além disso, na maioria dos graficos, as curvas onduladas
apresentam picos que se repetem com o deslocamento no tempo, k, multiplo de 12 meses,

mostrando claramente aspectos de sazonalidade que ocorrem dentro dos periodos de um ano.
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Grafico 02 - Func¢do de auto-correlagdo da série histérica de todos os segmentos.
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Segmento de Bens de Consumo Duréveis
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Griafico 02 (Continuagdo) - Func¢ado de auto-correlacdo da série histdrica de todos os segmentos.

Apesar de modelos de previsdo do tipo ARMA s6 serem efetivos para séries temporais
estaciondrias (PINDYCK e RUBINFELD, 1991), as TDNN sdo capazes de trabalhar com séries
ndo-estaciondrias diretamente (sem um tratamento prévio dos dados), e até mesmo que
apresentam comportamento sazonal. Um exemplo disso é o trabalho de TAPIA (2000), que
utilizou uma RN perceptron multicamadas para previsdo de precos de ovos, € que apresentou
resultados satisfatdrios.

Entretanto, considerando uma série de tempo mensal y, com sazonalidade anual,
conforme o dado de vérios segmentos analisados existe um método relativamente simples de se

eliminar o efeito da sazonalidade. Para isso, basta calcular a variagdo das séries temporais em
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intervalos de 12 meses, por exemplo, delta = valor (jan/86) - valor (jan/85), e se estes valores de
varia¢do (diferencgas) forem colocados de forma a definir uma nova seqiiéncia de dados no tempo,
o resultado serd uma serie temporal praticamente estaciondria. Isto foi confirmado pela aplicacao
desta transformacgao em todas as séries histdricas, cujo resultado esta apresentado nos graficos 03,
onde a curva em azul € a funcdo de auto-correlagdo de um sinal de ruido-branco e a curva em
vermelho € a funcdo de auto-correlacdo da série temporal transformada. Os graficos 03 mostram
uma semelhanc¢a muito grande entre as duas fungdes.

Esta mudancga gerada na série temporal pela transformagao dos dados de entrada
pode ser entendida sob dois aspectos: o primeiro estd relacionado a eliminacdo do fator de
sazonalidade anual, que € bastante significativo na maioria dos segmentos; e o segundo estd
relacionado a tendéncia de crescimento ou decrescimento das séries que também € eliminado
depois da transformacao. Assim, a série temporal resultante apresenta-se como um sinal que varia
em torno do valor zero e ndo apresenta uma componente sazonal clara, como ocorre nas séries

originais.
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. , \ . . . .
20 40 60 80 100 120 o 20 40 60 80 100 120
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Grafico 03 - Funcdo de auto-correlagdo da seqiiéncia temporal das diferencas dos valores em

intervalos de 12 meses da série historica de todos os segmentos.
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Grafico 03 (Continuagdo) - Fun¢ao de auto-correlacdo da seqiiéncia temporal das diferencas dos

valores em intervalos de 12 meses da série histdrica de todos os segmentos.
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Grafico 03 (Continuagdo) - Fun¢do de auto-correlacdo da seqii€éncia temporal das diferencas dos

valores em intervalos de 12 meses da série histérica de todos os segmentos.

5.2. Propostas de Estratégias de Uso das TDNN (Time-Delay Neural Network)

Como resultado da andlise preliminar dos dados, foi proposta inicialmente a utiliza¢ao
de duas estratégias para a utilizacio da TDNN baseada em uma rede de perceptron-multi-
camadas. Uma estratégia € utilizar a TDNN diretamente nos dados reais da producdo industrial
mensal brasileira, de forma similar ao trabalho de TAPIA (2000). A outra estratégia é aplicar a
mesma topologia de RN sobre os dados transformados, conforme descrito na se¢do 5.1, ou seja,

sobre séries temporais estaciondrias. Nesta segunda estratégia, tanto os dados de entrada como o
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de saida sdo diferencas entre dois meses, separados por um intervalo de 12 meses, ou seja,
diferengas entre mesmo més em anos consecutivos.

Como o tipo de RN adotado requer um treinamento supervisionado, os dados devem
ser compostos por informacdes de entrada e saida. O conjunto de dados de treinamento foi
dividido em duas partes: um para treinamento, e outro para simulacido (valida¢cdo), ambos com
dados de entrada e de saida.

No caso da primeira estratégia, foram considerados 13 meses para a entrada, portanto
o respectivo dado de saida para treinamento s6 pode ser considerado a partir do 14° més.
Considerou-se também um periodo de previsdo de demanda para 12 meses (1 ano), portanto este
foi o intervalo de dados utilizado para simulagdo, ou seja, os dltimos 12 meses foram simulados
pela RD treinada, e o resultado foi comparado com os dltimos 12 meses dos dados de demanda
reais.

Assim, a quantidade de dados para treinamento das RN na primeira estratégia foi o
total, menos os primeiros 13 meses e menos os ultimos 12 meses, portanto 405-25=380 meses.
Como na segunda estratégia hd o cdlculo da diferenca dos valores de demanda entre um periodo
de 12, ela perde mais 12 meses de dados, o que resulta em 368 meses para treinamento da RN, o

que ainda € bastante razoavel.

5.3. Treinamento

O algoritmo utilizado para o treinamento foi o Levenberg-Marquardt, que é bastante
eficiente para este tipo de aplicacdo. Para os dados de treinamento utilizado foram necessdrias
apenas 25 épocas de treinamento para se atingir uma boa convergéncia da rede neural. Uma
época de treinamento corresponde uma passagem completa por todos os dados disponiveis para o
treinamento.

O gréfico 04 mostra um exemplo da evolucdo do processo de aprendizado da RN. O
erro total € avaliado pelo somatorio das diferencas entre a saida calculada da rede e o dado real,
ao quadrado. O valor do erro total parte de um valor de aproximadamente 4.000 e até ser
reduzido a aproximadamente 8 depois de 25 épocas de treinamento.

Verificou-se que a utilizacdo de mais épocas de treinamento reduziu ainda mais o erro

total, porém isso levou a um overfit, ou seja, a RN aprendeu excessivamente, ficando muito
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especializada nos dados de treinamento e menos capaz de extrapolar o aprendizado para outras
situacoes.

Na pratica, verificou-se a alta eficiéncia do algoritmo Levenberg-Marquardt, visto que
permitiu processos de treinamento muito rapidos (com apenas 25 épocas). SO para comparagao,
no trabalho de Tapia (2000), foram necessérias 200.000 épocas de treinamento. A desvantagem
do algoritmo Levenberg-Marquardt € que ele utiliza muita memoria do computador, e para redes

muito grandes ele torna-se invidvel, ndo sendo este, o caso observado neste trabalho.

Performance is 8.00942, Goal is 1
10 \ \
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10 +
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25 Epoohs
Gréfico 04 - Curva de aprendizado da RN em 25 épocas.

N
[6)]

5.4. Definicao da Quantidade de Neuronios

Nesta andlise, parte-se do pressuposto de que as séries de tempo sdo geradas por
processos estocdsticos, ou seja, cada dado da série € descrito aleatoriamente a partir de uma
distribuicdo de probabilidade. No modelamento de tal processo, tenta-se descrever as

caracteristicas da sua aleatoriedade da seguinte forma:

yt :f(yt—l’yt—Z""’yt—p)+gt (8)
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Onde f(®) é uma fungdo linear ou ndo-linear de dados anteriores e & é um ruido

branco, ou seja, um sinal aleatério que segue uma distribuicao normal com média zero, e que nao

€ auto-correlacionado, isto €, E (St -E, ) =0 parat#s.

Como o objetivo da RN é aproximar se da fungdo f(e), um indicativo de que isso foi
conseguido € analisar se a diferenca entre os dados reais e os dados estimados, chamado de

residuo, apresenta as mesmas caracteristicas de &, .

Para se definir a quantidade de neur6nios na camada escondida da rede, foram
analisados os residuos de simulac¢des realizadas com a quantidade destes neurdnios variando de 1
a 25. Os residuos passaram por um teste estatistico de normalidade para avaliar se apresentam
distribuicdo normal, e foi calculada a sua fungdo de auto-correlacdo. O objetivo é escolher a
quantidade de neurdnios cujos residuos que atendam as caracteristicas acima e que apresente a
menor variancia.

Na Figura 22 estdo os resultados da andlise dos residuos gerados na simulagdo RN
baseada na primeira estratégia descrita no item 5.2. aplicada ao segmento farmaceéutico.

A escolha do segmento farmacéutico, para a identificacdo da melhor quantidade de
neurdnios da rede, foi baseada no fato deste segmento apresentar um conjunto completo de
caracteristicas comuns aos demais segmentos (andlise dos graficos 02) e, portanto oferecer
melhor condi¢do de adaptabilidade do modelo para todo o pacote de dados do objeto estudado

(Setor Industrial).



0,00

17,03

1 0,00

18,03

1 0,00

17,31

-0,01

7,76

0,00

7,67

0,00

7,81

7,72

0,00

7,64

OO N | |lw]IN

0,00

7,79

0
0
0
0 -0,02
0
0
0

-
o

0,01

7,83

—_
—_
—_

0,28

15,27

-
N
-

-0,07

16,38

-
w
-

0,13

13,69

jre
S
—_

0,01

16,83

-
o
-y

0,00

17,08

-
(o]
-y

0,00

16,44

—_
~
—_

-0,01
0,23

-
[oe]
-y

16,25
16,23

-
©
-y

0,13

15,16

n
o
—_

0,06

16,74

N
g
-y

0,00

16,91

N
N
—_

0,00

16,46

N
w
—_

0,00

16,31

N
~
-

0,00

16,35

N
(6}
—_

0,00

16,37

Segmento Famacéutico

0 40 20 o 20 40 o
Resid

Segmento Fammacéutico

Segmento Farmacéutico - Autocorrelagéo dos residuos

o 20 40 0 80 100 120

k (deslocamentos no tempo)

Segmento Farmacéutico - Autocorrelagéo dos residuos

0 20 -10 o 10 20 a
Residuo

Segmento Farmacéutico

0

P

o 20 40 60 80 100 120

k (deslocamentos no tempo)

Segmento Farmacéutico - Autocorrelagao dos residuos

10 10

o
Residuo

Segmento Farmacéutico

20 10 0
R

1 20 3 4 5

Segmento Farmacéutico

20 0 0
Residuo

0 20 3 40 50

05|
of
B
o 2 W EY £ 100 120
k (deslocamentos o tempo)
Sagmento Farmacéutico - Autocorelagao dos residuos
'
I
|
|
\
W)
s\
o. A\
A
V
VAL
\J
S AVNEN
o N~y .
(3 20 W0 E) £ 00 2
k (deslocamentos no tempo)
Segmento Farmacéutico - Autocorelagéo dos residuos
'
I
|
|
05 -
\/\/\
AN
(S0
\
A,
0 AV
o 20 W E) E) 100 i

k (deslocamertos no tempo)
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Na Figura 23 estdo os resultados da andlise de residuos da RN baseada na segunda

estratégia definida no item 5.2:

N Test p o
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Figura 23 - Resultados da andlise de residuos da segunda estratégia.

Através destas andlises, verificou-se que no caso da primeira estratégia, foi necessaria

uma quantidade minima de neurdnios para se atingir a capacidade da RN de aproximar a fun¢ao

f(e), dado que os residuos nio apresentaram uma distribui¢io normal e ainda eram bastante
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auto-correlacionados. A partir de 5 até 10 neurdnios, foi possivel obter-se residuos com
distribuicdo normal e com auto-correlagdo desprezivel.

Neste caso escolheu-se a quantidade de 5 neurdnios, cujo residuo apresentou a
segunda menor variancia na média das observacgoes realizadas perdendo apenas para a rede com 8
neurdnios. Como os resultados foram muito préximos escolheu-se a rede com menor nimero de
neurOnios, pois, na pritica, estruturas de redes mais simples, que t€m uma pequena quantidade de
neurdnios na camada escondida, freqiientemente trabalham bem com as previsdes de informagdes
fora dos dados de treinamento (KHASHEI et al., 2008)

Para quantidade superior a 10 neurdnios houve dificuldade de se atingir um ponto
minimo na curva de aprendizado da rede, que estd relacionado em parte a quantidade limitada de
dados para treinamento, associado ao fato de se estar trabalhando com um sinal altamente auto-
correlacionado e com ‘deriva’.

No caso do uso da segunda estratégia, apesar de poucos residuos passarem no teste de
normalidade, praticamente todos apresentaram padrdes de distribuicdo muito proximos de uma
curva normal. Curiosamente a normalidade dos residuos foi obtida com uma quantidade pequena
de neurdnios (1 a 3), e depois também foi obtida com 8 neur6nios. Em todas as andlises os
residuos ndo apresentaram auto-correlacio, portanto, a escolha da quantidade de neurdnio ficou
baseada no resultado com menor quantidade de neurdnios, que apresentou normalidade na
distribuicdo de residuos e a menor variancia. Neste caso foi escolhida a quantidade de 3
neurdnios na camada escondida, visto que € que apresentou a menor variancia do residuo das trés

RN com menos neurdnios.
5.5. Definicao da Tipologia das Redes Neurais
Para a aplicagdo da primeira estratégia ficou entdo definida uma rede TDNN com 13

entradas, 5 neurdnios na camada escondida, e um neurdnio na saida, cuja nomenclatura utilizada

para identificd-la é N'3>1 A estrutura desta rede estd apresentada na figura 22.
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i) a = tansig(n) a = purelin(n)
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Figura 24 — Estrutura da TDNN Utilizada na Primeira Estratégia de Anélise

No caso da primeira estratégia ndo foi possivel utilizar uma quantidade menor de
entradas porque com menos entradas ndo foi possivel capturar o comportamento sazonal de 12
meses que a maioria das séries temporais analisadas apresenta. No entanto, no caso da segunda
estratégia, como o comportamento sazonal foi eliminado das séries temporais através dos
calculos das diferencas, foi possivel utilizar uma quantidade menor de entradas na RN.

Para encontrar a quantidade ideal de entradas, foram realizados cinco treinamentos e
simulagdes para cada um dos onze segmentos de mercado, e para cada quantidade de entradas
que variou de 13 até 3. Em cada processamento foram analisados a normalidade dos residuos e
calculados os erros MSE (“mean square error’) e MAE (“mean absolute error”) conforme

equacdes a seguir:

MSE=%i(ei)2 ©9) MAE=%ZV1:|Q.| (10)
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Onde N é a quantidade de dados analisados na simulacdo da RN e ¢; é a i-ésima

diferenca entre o dado estimado e o dado real.

Os resultados destas andlises, para cada segmento foi normalizado, e todas as

informacdes foram consolidadas a partir da defini¢do de uma varidvel de penalizacdo relacionada

a normalidade dos residuos e aos erros encontrados nas simulagdes. Assim a quantidade de

entradas que apresentasse o menor fator de penalizacdo seria a escolhida para a estrutura da RN

aplicada na segunda estratégia. O resultado desta andlise estd apresentado no Gréfico 05.
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Grafico 05 - Resultados da andlise das simulagdes para escolha da quantidade de entradas da RN

para aplicacdo na segunda estratégia.

O célculo para definicao de entradas conforme apresentado no Gréafico 05 foi baseado

numa série de testes na segunda estratégia. Para cada simula¢do, foram calculados:

o

)

Teste de normalidade da distribuicao de probabilidade dos residuos;

Meédia do residuo

Desvio padrao do residuo

Média dos valores absolutos da func¢do de auto-correlacdo para deslocamento
maior que zero

Os Erros MSE e MAE;
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Os valores médios das 10 simulagdes de cada topologia analisada foram planificadas e
os valores de desvio padrdo do residuo, a média da funcio de auto-correlacdo e a média dos erros
foram normalizados, ou seja, dividindo-se pelo maior valor de cada coluna. Do resultado desta
coluna gerada pela normalizacdo dos dados, foi feita a média que foi plotada no Grafico 05.

Como pode ser observada, a quantidade de quatro entradas, e que corresponde a média
apresentou os menores erros nas simulacdes e maior normalidade nas distribuicdoes de
probabilidade dos residuos. Desta forma a tipologia da RN para a segunda estratégia ficou sendo
4 entradas, 3 neurdnios na camada escondida, e um neurdnio na saida, cuja nomenclatura

utilizada para identifica-la é N**!. A estrutura desta rede estd apresentada na Figura 25.

a = tansig(n) a = purelinfn)
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Figura 25 — Estrutura da TDNN Utilizada na Segunda Estratégia de Andlise

5.6. Avaliacao das Estratégias de Modelagem

Nesta secdo, as duas estratégias de andlise serdo avaliadas em dois segmentos de
mercado: o segmento de extrativismo mineral, que apresenta pouca sazonalidade e um
crescimento constante, € o segmento farmacéutico, que apresenta uma sazonalidade bastante

evidente e um crescimento mais lento.
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Comecando-se pela primeira estratégia de andlise, com o treinamento € simulagdo
sobre os dados do segmento de extrativismo mineral, chegou-se aos resultados apresentados no
Griafico 06. A curva na cor azul mostra os dados reais. Na cor magenta € apresentado o resultado
da saida da rede a partir da introducdo de dados reais nas entradas, e por isso a curva na cor
magenta inicia-se apenas no 14° més. A curva na cor magenta € o resultado da simulacdo da rede.
Os residuos sdo as diferencas entre a curva azul e a magenta.

A partir do més 394 inicia-se a previsdo da demanda, onde se pressupde que os dados
dos meses 395 até 405 ndo estdo disponiveis, e desta forma cada valor de demanda estimada é
introduzido na entrada da rede para se obter a estimativa do més seguinte. Portanto a estimativa
de demanda do més 405, que corresponde ao més de setembro de 2008, é feita com 11 dados
estimados e apenas 2 dados reais (agosto e setembro de 2007). Estes resultados aparecem na
curva na cor verde no Grafico 06.
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Grafico 06 - Resultados das simulacdes do segmento de extrativismo mineral.
Legenda Grafico 06:
Linha Azul - Dados Reais da 1°. Estratégia
Linha Magenta- Saida da Rede pela Introdugdo dos dados Reais (Transformados)

Linha Verde - Previsao de Demanda
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A anélise dos residuos (Grafico 07) mostrou uma distribui¢do proxima da normal,
porém com excesso de ocorréncia dos dados proximos da média, porém ainda aceitdvel. A funcao
de auto-correlacao também ficou em niveis aceitaveis. O desvio padrao do residuo é utilizado
para o calculo das incertezas nos valores estimados de demanda.

Para a primeira previsao utiliza-se o mesmo ¢ do residuo, e para as previsoes

subseqiientes utiliza-se o+l ,ondeléa quantidade de periodos a frente na previsdo. Este calculo

é baseado no fato de que as variincias (o) de cada estimativa vdo se somando, e pelos residuos

estarem descorrelacionados no tempo (OJA, 1982).

Segmento de Extratiismo Mineral Segmento de Extrativismo Mineral - Autocorrelagéo dos residuos

140

0.5H i
|

Frequéncia
Py

0.5 I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Residuo k (deslocamentos no tempo)
Grafico 07 - Distribui¢ao de probabilidade do residuo com u =-0,0142 e 0 =2,8765 (a esquerda)

e Fun¢do de Auto-correlagao (a direita) do Extrativismo Mineral

O gréfico 08 apresenta uma comparacao entre os valores reais de demanda (em preto)
e os valores estimados pela RN (em verde) no periodo compreendido entre os meses 393 e 405.
As barras na cor magenta mostram o intervalo de um desvio padrdo (o ) e as barras vermelhas,

intervalos de dois desvios padrao.
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Previsdo de demanda: Segmento de Extrativismo Mineral
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Grafico 08 - Previsdao de demanda do segmento de Extrativismo Mineral utilizando a 1* estratégia

de andlise. MSE=5,8403 e MAE=16,6178

Legenda Grafico 08:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 1°. Estratégia
Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural

Como resultado desta primeira anédlise, é possivel perceber no Gréafico 06 que a
previsdo (cor verde) se distanciou mais dos dados reais (cor azul) do que os dados da simulagdo
(cor magenta). Isto mostra certa dificuldade da RN em generalizar o comportamento dos dados
utilizando a primeira estratégia. Apesar da RN conseguir representar as caracteristicas de
sazonalidade, ela ndo pode acompanhar o crescimento da demanda. Além disso, o grafico 10
mostra que a variagdo dos dados reais em relacdo a previsao extrapolou os limites de incerteza,
mostrando que a RN foi incapaz de ter uma boa representacdo deste processo estocdstico. Estes
fatos sdo indicios de que ocorreu certo overfit da RN, que € dificil de se evitar utilizando-se a
primeira estratégia.

Os pesos da TDNN que fez a previsdo da demanda para o segmento de extrativismo

Mineral estao apresentados na tabela 01
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Tabela 01 — Pesos e Biases da TDNN (N13'5'1) na 1? estratégia do Extrativismo Mineral

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
w‘i,l W‘ivz Wi:; Wi~4 w‘i.S Wj wO,j Wwo
-0,0017 -6,9300 -0,4944 18,5079 1,7358 126,5049 -0,6073 28,6583
0,0039 -6,3551 0,6830 51,0023 -3,5346 0,8638 -125,1319
-0,0011 22,0324 0,1007 -10,2418 2,2065 18,0697 8,4731
0,0006 -3,5472 -2,2646 18,6822 3,2288 -0,1158 -100,9507
0,0000 -14,0444 0,2887 10,1820 -0,5146 -27,1206 -2,9353
-0,0008 29,2165 -0,1688 7,2768 6,7214
0,0014 3,5420 -0,3529 11,8190 -18,8722
-0,0001 -19,3653 0,5940 -42,0550 8,8137
-0,0009 18,8064 -0,3146 -25,7108 1,6403
0,0008 -20,8188 0,8716 26,1314 -4.5609
0,0014 -29,6160 1,3460 -60,9601 4.,8853
0,0020 3,8463 -1,0612 13,9632 -14,0026
0,0031 23,9751 1,7118 -23,1733 -0,8097

Os Griaficos 09, 10, 11, mostram uma repeticdo destas andlises, porém feitas agora
sobre os dados do segmento Farmacéutico, onde ocorrem de forma mais evidente os ciclos

sazonais anuais.

Segmento Farmacéutico
160 T T

140 - 7

100\~ A (— [ i :

Demanda

80 | JJ 1

40 ! ! ! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Griéfico 09 - Resultados das simulac¢des do segmento farmacéutico.

Legenda Grafico 09:

Linha Azul - Dados Reais da 17 Estratégia
Linha Magenta- Resultado da Saida da Rede pela Introducao dos dados Reais
Linha Verde - Previsdo de Demanda
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Segmento Farmacéutico Segmento Farmacéutico - Autocorrelagdo dos residuos
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-0.5 L

Residuo k (deslocamentos no tempo)

Grifico 10 - Distribui¢do de probabilidade do residuo com x=0,0031 ¢ o =7,8158 (a esquerda) e

funcdo de auto-correlacdo (a direita) do Segmento Farmacéutico.

Previsdo de demanda: Segmento Farmacéutico
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Grifico 11 - Previsdo de demanda do segmento Farmacéutico utilizando a 1* estratégia de andlise.

MSE=5,8403 e MAE=16,6178.

Legenda Grafico 11:

Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 1°. Estratégia
Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural
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Tabela 02 - Pesos e Biases da TDNN (N'**!) na 1 estratégia do segmento Farmacéutico

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
WL] wi.Z W'i3 w‘i,‘! W,'j W‘f W(J.f )

97,83995 -0,21902 -1,02725 -0,00474 4,89337 -0,08996 246,29189 85,51668
98,78128 -1,99744 -1,44104 0,00750 -7,05858 -0,42920 285,89226
91,35870 -1,56001 5,27727 0,00387 7,23419 0,97392 -19,46200
-42,85439 1,31064 0,92957 -0,00191 -1,88510 62,15531 -1,48335
106,12335 0,46509 -5,49845 0,00208 5,34686 -2,84345 68,98586
-75,41247 0,10952 5,70046 -0,00247 -12,75571
-86,43458 -0,73637 -0,75436 0,00159 7,05579
90,95014 -0,20782 0,04243 0,00063 -0,96218
32,58869 0,76141 -1,47557 -0,00155 -1,31476

334,34178 -1,95373 -4,25216 0,00069 2,13308
-89,57207 -1,88741 3,44475 -0,00014 -0,02269

-211,33687 -3,08808 1,73796 0,00243 -0,13788
71,38521 1,02377 -0,98157 0,00888 -4,76130

Como conclusdo, percebe-se a presenca dos mesmos indicios de overfit da RN. De

fato, isto € resultado da estratégia de se tentar aproximar cuja média e variancia se alteram com o

tempo, ou seja, a RN é treinada sobre um conjunto de dados cujo padrdo no tempo ndo se repete

no futuro. Neste sentido a segunda estratégia, que trabalha com os diferenciais no tempo ao invés
da série de tempo original, deve apresentar melhores resultados.

Analisando-se segunda estratégia, onde a RN foi treinada com os dados transformados

pela regra de diferencas de dados de demanda entre intervalos de 12 meses. Esta “nova” série

temporal estd apresentada por linhas tracejadas azuis no Gréifico 12. No mesmo gréfico €

apresentada a aproximacao feita pela RN (na cor vermelha).

Segmento de Bebidas
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Griéfico 12 - Dados transformados do segmento de Industria de Bebidas (azul tracejato)

aproximados pela Rede Neural (vermelho continuo).
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Pelo resultado apresentado no Grafico 12, a RN conseguiu uma boa aproximagdo do
comportamento da série de tempo das diferencas, porém suavizando os picos do sinal gerado a
partir dos dados reais.

Analisando-se os residuos, cujo resultado estd apresentado nos Gréficos 13, conclui-se
que a distribuicao dos dados segue uma curva normal com 95% de certeza, e o residuo nao

apresenta auto-correlagdo significativa para deslocamentos entre 1 e 120 intervalos de tempo.

Segmento de Bebidas Segmento de Bebidas - Autocorrelagéo dos residuos

0.5 B

Frequéncia
Pk

-30 20 10 0 10 20 30 40 60 80 100 120
Residuo k (deslocamentos no tempo)

Grifico 13 - Distribui¢do de probabilidade do residuo com x =0,0158 e 0 =7,8261 (a esquerda) e

func¢do de auto-correlacao (a direita) do Segmento de Bebidas.

Fazendo-se a recomposic@o do sinal a partir das diferencas estimadas na simulagdo da
RN, obtiveram-se os resultados apresentados no Gréifico 14. Percebe-se que de forma geral a
simulacdo conseguiu acompanhar e descrever o comportamento dos dados reais de forma
bastante aproximada. Além disso, o resultado na previsdo (cor verde) apresentou uma melhor

generalizagdo do comportamento sazonal e de crescimento dos dados reais.
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Segmento de Bebidas
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Griafico 14 - Resultados das simulacdes do segmento de Industria de Bebidas reconstituido a
partir da serie de tempo das diferencas.

Legenda Grafico 14:

Linha Azul - Dados Reais da 2*. Estratégia
Linha Magenta- Saida da Rede pela Introdu¢do dos dados Reais (Transformados)
Linha Verde - Previsdo de Demanda

O Grifico 15 apresenta uma comparacgao entre os valores reais de demanda (em preto)
e a previsdo de demanda realizada pela RN (em verde). Além disso, este grafico também mostra
as barras de incerteza das previsdes (um e dois desvios padrdo), onde se verifica que praticamente
todas as variacdes ficaram dentro do intervalo de um desvio padrdo, onde é a maior probabilidade
de ocorréncia. A diferenca entre os dados da previsdo e os dados reais € medida através do
calculo do valor do MSE (“mean square error”), que é a raiz quadrada da soma dos quadrados
dos 12 dados estimados na previsao dividida por 12. Neste caso o valor do MSE ¢ de apenas 2,2.
Como critério de avaliacdo, adotou-se que a previsdo de demanda € considerada valida se o valor
de MSE € menor que 5% do valor de partida da estimativa (que no exemplo é aproximadamente
120). A estimativa € considerada boa se MSE é menor que 3% do valor de partida. No exemplo
do segmento da Industria de Bebidas obteve-se um percentual menor que 2%, portanto

considerou-se a previsao da RN muito boa.
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Previsdo de demanda: Segmento de Bebidas
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Grafico 15 - Previsdao de demanda do segmento de Bebidas utilizando a 2° estratégia de anélise.

MSE=1,7104 e MAE=4,8085

Legenda Grafico 15:

Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 1*. Estratégia
Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural

Tabela 03 - Pesos e Biases da TDNN (N'*) na 2 estratégia do segmento de Bebidas

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi Wis3 wj W, j Wo
-0,5738 -0,0001 4,4431 1,1910 0,1802 8,1884
4,7981 -0,0013 -7,5446 -44,9871 0,1768
-6,3155 -0,0090 4,6509 -0,7493 -2,8697

4,7502 -0,0063 -1,2710
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5.7. Avaliacao das Previsoes de Demanda

O cadlculo de erros para o segmento Farmacéutico e Extrativismo Mineral aplicado na
1*. Estratégia ja foi visto no capitulo 5.6, e igualmente a aplicacdo do segmento da industria de
bebidas, na aplicacdo da 2*. Estratégia, como andlise prévia da estrutura de rede neural escolhida.

Analogamente foram simulados os dados reais e consequentemente estimada a
previsdo de demanda pela Rede Neural aos demais segmentos na primeira estratégia, e seus
respectivos graficos demonstrados no Apéndice 02.

Percebe-se pela andlise dos gréficos de previsdo de demanda, aplicados para a 1%
Estratégia que para todos os segmentos, o comportamento da previsdo segue basicamente o
mesmo tracado dos dados reais, mas com certa dificuldade em acompanhar crescimento ou
decrescimento no tempo, com maiores diferengas apresentadas no segmento de Bens de Capital.

Todos os segmentos resultaram em previsdes que apresentaram normalidade dos
dados e fun¢do de auto-correlagdo desprezivel, conforme demonstrado nos gréficos do Apéndice
03, e pelos quais foram calculadas as médias e desvio padrio em cada um dos segmentos
analisados.

No segmento de Bens Intermedidrios houve, porém uma maior aproximacdo dos
dados de previsao com os dados reais e isso € claramente percebido nos grificos de previsao de
demanda apresentados no Apéndice 04.

No Apéndice 04 estdao os graficos de todos os segmentos, sendo que para cada um
deles foram feitas as comparagdes dos valores reais com seus respectivos pontos de previsao e
seus erros médios quadrados e absolutos calculados em cada um dos segmentos estudados.

No caso do segmento de Bens Intermediarios e Bens de Consumo Nao Duriveis
foram os que apresentaram os menores erros pela diferenca de valores da previsdao e dos dados
reais, seguido pelos segmentos da Industria Geral e da Indudstria de Transformacdo que também
apresentaram erros abaixo de 3%.

A diferenca entre os valores reais e os da previsdo mostradas nos grificos do
Apéndice 04, demonstra que todos os segmentos tiveram uma previsdo que ficou dentro de 2
desvios padrdo, e o que caracteriza uma boa aproximagao dos dados e, portanto aceitdvel dentro

dos padrdes de mercado, com 95% de probabilidade ocorréncia.
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No Apéndice 05 estdo expostas as tabelas dos pesos de entradas, camadas
intermedidrias e biases utilizadas nas simula¢des de cada um dos segmentos, para a 1*. Estratégia,
conforme configuracio de rede escolhida, TDNN (N'*),

No desenvolvimento da 2. Estratégia foi trabalhada os dados dos demais segmentos e
apresentados no Apéndice 06, onde os dados transformados pela regra da diferenca de periodos
de 12 meses sdo aproximados pela Rede Neural para posterior simulacdo de dados e previsdo de
demanda.

A aplicacio da Rede Neural na 2° Estratégia foi bastante eficaz no resultado
apresentado pelas previsdoes de cada um dos segmentos industriais conforme demonstrado nos
graficos do Apéndice 07.

Igualmente ao cdlculo da 1%, Estratégia, foram feitas as andlises de normalidade dos
dados e a fun¢do de auto-correlacdo apresentado nos graficos do Apéndice 08. O residuo, de
todos os segmentos, segue uma distribuicdo normal e as médias e desvio padrdo, foram
calculados e colocados no Apéndice 08. Nao existe auto-correlacio significativa na distribuicao
apresentada em qualquer um dos segmentos na aplicagdo da 2°. Estratégia.

Todos os pontos comparativos dos dados reais com a previsdo de demanda foram
calculados e estao demonstrados nos graficos do Apéndice 09. Houve uma aproximacio maior de
pontos que entraram dentro de uma variacdo maxima de 1 desvio padrdo, comprovando a maior
habilidade da rede neural em descrever uma melhor previsdo na 2°. Estratégia conforme descrito
durante a avalia¢do da estratégia de modelagem.

Os segmentos que obtiveram o melhor resultado na andlise de residuos foram os da
industria de Bens Intermediarios, Extrativismo Mineral e os de Bens de Consumo Nao Duraveis
pela Média dos Erros Quadrados (MSE).

Os indices da Industria Farmacéutica e da inddstria de Bens de Capital, foram os que
apresentaram maiores variacdes, muito embora ainda dentro do limite mdximo de 1 desvio
padrdo e portanto dentro de um padrao considerado 6timo para previsdo, pois a probabilidade de
erro fica inferior a 2%.

As tabelas de pesos e biases de cada segmento para cédlculo da 2*. Estratégia foi
colocada no Apéndice 10 conforme configuracdio de rede em TDNN (N**) previamente

estabelecida.
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Na Tabela 04 estdao demonstrados os valores de Erros para cada uma das duas

tipologias de redes neurais TDNN aplicadas nas respectivas estratégias:

Tabela 04 — Comparacio dos erros MSE e MAE entre a TDNN (N'*7) na 1? estratégia de

analise e a TDNN (N**') na 22 estratégia de andlise

Segmentos de Mercado 12 Estratégia (N'>%) 22 Estratégia (N*3)
MSE MAE MSE MAE

Farmacéutico 5,8403 16,6178 4,6268 12,2761
Extrativismo Mineral 2,8893 8,7925 1,1954 3,9105
IndUstria de Transformagéo 2,6381 7,2603 1,5740 4,3921
Téxtil 2,7127 6,8294 1,4719 42742
Industria Geral 2,5098 6,997 1,5276 4,2792
Bens Intermediarios 1,7803 5,1607 1,2272 3,3421
Bens de Capital 5,8575 17,906 4,9333 12,9632
Bens de Consumo 2,8293 7.,3447 1,4335 4,0253
Bens de Consumo Duraveis 5,3399 15,2202 3,4348 9,0343
Bens de Consumo Nao-duraveis 2,3334 6,708 1,1670 3,5839
Bebidas 4,1866 10,5392 1,7104 4,8085

Para todos os segmentos, percebe-se, como ja citado nos pardgrafos anteriores, que a
segunda estratégia foi a mais bem sucedida na previsio de demanda, conforme mostram os
valores menores dos erros MSE e MAE.

A primeira estratégia, mesmo utilizando uma rede neural mais complexa, foi incapaz
de alcancar o desempenho da segunda estratégia que utilizou uma RN bem mais simples. A
principal razdo deste resultado é a complexidade dos dados originais das séries temporais que sao
ndo estaciondrios, apresentando média e variancias dependentes do tempo e sazonalidades.

Na segunda estratégia, com a diferenciacdo das séries temporais com intervalos de 12
meses, além de eliminar os efeitos das sazonalidades, também deixou as séries de tempo
praticamente estaciondrias. Esta foi a principal razdo pela qual a 2* estratégia foi melhor e mais
bem sucedida.

No entanto, o fato dela permitir a utilizagdo de uma RN mais simples (com menos
neurdnios e conseqiientemente menos parametros) resultou num maior potencial de generalizacdo
dos dados, ou seja, a RN foi capaz de assimilar a regra intrinseca de variacao temporal dos dados,
ndo ficando especializada em descrever pequenos detalhes irrelevantes do sinal original. A
propor¢ao dos dados para treinamento em relagcdo a quantidade de parametros da RN (pesos)

também melhorou, proporcionando um aprendizado mais consistente.
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6. CONCLUSOES

Ao longo deste trabalho, buscou-se descrever as principais técnicas para o calculo de
previsdo de séries temporais estudadas no decorrer das udltimas décadas, e com isso mostrar,
embora de forma abrangente, os diversos tipos de aplicacbes e métodos adequados a cada
situacdo requerida no estudo da previsao.

Verificou-se, através de uma revisao da literatura, uma gama de aplica¢des da técnica
de Redes Neurais em diversos segmentos distintos nos ultimos anos, desde a aplicacdo em
robética até calculos de previsdes em sistemas financeiros. O presente trabalho buscou uma
abordagem mais detalhada desta técnica, aplicada ao cdlculo de previsdes de demanda em
segmentos industriais.

O trabalho buscou relacionar uma sistemética para aplicacdo de modelos de séries de
tempo, usando como base a utilizacdo de Redes Neurais no cédlculo de previsdo de demanda de
diferentes segmentos do setor industrial

O objetivo foi encontrar e validar a aplicacdo de pelo menos um modelo de rede
neural que fosse capaz de prever a demanda de uma amostra de 11 segmentos industriais, dentro
de um limite aceitdvel de erro pela comparagdo de dados histéricos conhecidos.

Pela anélise prévia dos dados e pelo estudo de estrutura existentes de redes neurais, foi
definido como modelo de aplicacdo, o uso de duas estratégias cujas estruturas variavam conforme
nimero de entradas e nimero de camadas na camada intermedidria em fung¢do da auto-correlacao
dos dados.

Como uma andlise imediata da utilizacdo de redes neurais para previsao de séries
temporais em segmentos industriais, pdde-se comprovar e validar a efetiva aplicacdo da rede
neural, usando a técnica de RN - Perceptron Multi-Camadas, através de um modelo de algoritmo
do tipo Levenberg-Marquadt, com uma boa margem de aceitagdo frente aos erros apresentados,
em quaisquer das duas estratégias propostas.

Entretanto, e conforme abordado na avaliacio das previsdes de demanda para cada um
dos segmentos, ha de se levar em consideracdo que os efeitos da ndo-estacionaridade dos dados, e
que apresentaram sazonalidade com médias e variancias com dependéncia no tempo, dificultou o

treinamento da rede na primeira estratégia, cujos dados originais nao foram trabalhados.
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Considerando os efeitos da ndo-estacionaridade, ocorreu em alguns casos um overfit
na RN, resultado de sua incapacidade de se aproximar a valores cuja média e variancia se alteram
com o tempo, ou seja, como ja foi citado anteriormente, a RN € treinada sobre um conjunto de
dados cujo padriao no tempo nao consegue repetir no futuro.

A aplicac@o do modelo de rede a dados reais ndo foi totalmente eficaz em um primeiro
instante. Portanto, a estratégia de aplicacdo da rede proposta levou a uma andlise mais
significativa do efeito da sazonalidade presente nos dados, e na busca de uma solucdo que fosse
capaz de suavizar os dados, eliminando os efeitos de overfit ocorridos na primeira estratégia e,
conseqiientemente, um melhor treinamento da rede, resultando numa melhor margem de erro
aceitavel.

A aplicacdo do modelo estrutural de rede na 2°. Estratégia demonstrou uma melhor
aderéncia e com valores de residuos abaixo do apresentado na 1°. Estratégia. A comparagdo dos
pontos dos dados reais com o resultado da previsdo mostra que a rede aproximou os dados,
deixando-os dentro de um limite maximo de 1 desvio padrao.

Entretanto, se fizermos uma andlise da aplicacdo de Redes Neurais, levando-se em
consideracdo nao somente o resultado da rede em cada segmento, mas também o préoprio
processo exposto no capitulo 2.2, sobre as etapas para implantacdo de previsdo de demanda,
podemos considerar aceitdveis os resultados encontrados em cada uma das estratégias.

Se levarmos também em consideracido a experi€éncia de quem conduz o processo de
previsdo e conhece o modelo de negdcio, pode-se afirmar que a aplicacdo de Redes Neurais
alcancou o objetivo, quando comparamos os resultados encontrados com o histérico conhecido

Por tudo o que foi apresentado e analisado durante o decorrer deste trabalho, e de
acordo com os erros apresentados nas duas estratégias, com valores de MSE (mean square error)
inferiores a 5%, com excecdo de trés segmentos da primeira estratégia, podemos concluir que os
resultados obtidos neste estudo garantem a validacao da utilizacdo de Redes Neurais para célculo
de previsdo de demanda no segmento industrial.

Sugestoes para Trabalhos Futuros: O modelo de Rede Neural proposto apresentou-
se bastante util para o célculo de previsao de demanda nos segmentos industriais, porém, algumas
modificagdes dos dados na segunda estratégia foram necessdrias para uma melhor aderéncia do
modelo. Desta forma, sugere-se que novos modelos ou algoritmos sejam testados de forma a

compara-los na busca de uma melhor eficiéncia dos resultados.
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MES / earmacEuTICa|EXTRATIVA| INDUSTRIADE | | INDUSTRIA BENS BEMS DE| BENS DE cZEr:lcsu:;o CZ‘:’(SU:wEO aE8I0AS
ANO MINERAL | TRANSFORMACAC GERAL |INTERMEDIARIOS | CAPITAL|CONSUMO | 2 ol o svms]
jan-75 | 51,696 16,75 55,19 9589 | 51,01 43,37 8455 | 5265 31,71 58,11 44,93
fev-75| s1192 15,91 51,77 86,55 | 47.86 40,48 8717 | 48,07 27,38 53,33 39,24
mar-75 57.34 17.8 56,01 1048 | 5183 43,79 9405 | 5227 31,74 57,62 46,65
abr-75| 57216 18,06 53,08 1269 | 54,61 46,46 98,56 | 5523 34,52 50,62 37.3
mai-75 59,38 18,93 58,22 1284 | 5481 46,85 94,04 | 5604 33,07 62,03 35,46
jun-75| 67,781 17,99 61,31 1193 | 56,62 48,25 102,16 | 56,17 34,46 5183 39,73
jul-75 68,49 18 63,68 1171 | 5876 50,97 103,55 | 57,18 371 62,4 35,31
ago-75| 61,259 18,06 62,49 1101 | 57,69 50,29 100,16 | 5558 36,58 50,54 38,38
set-75 | 64834 17,06 64,17 1118 | 59,14 50,89 107,25 | 57,55 39,23 6229 43,93
out-75 66,18 17,53 66,41 1192 | 61,18 51,66 114,23 | 60,38 43,76 54,68 46,97
nov-75| 55864 17,02 62,2 1096 | 57.35 48,11 1036 | 5828 39,42 63,42 46,44
dez-75| 51,214 17,98 60,23 107 | 55,65 46,71 9539 | 57.97 352 53,66 53,15
jan-76 | 48,548 18,02 59,6 1081 | 5509 47,49 9067 | 5662 34,33 62,42 52,51
fev-76| 63,007 16,38 61,27 1053 | 565 46,96 102,07 | 57.97 38,06 53,14 46,39
mar-76| 64243 17,69 65.48 1255 | 6036 50,88 10498 | 62,68 40,03 68,58 51,02
abr-76 | 68541 16,79 64,08 1285 | 59,03 50,07 105,66 | 59.83 39,65 5538 39,69
mai-76| 75245 17,94 67,65 1201 | 6233 52,12 10895 | 64,39 42,3 70,32 41,37
jun-76| 78586 17,83 69,8 1225 | 64,26 54,81 113,36 | 6376 ag, 58,88 40,71
jul-76 78,455 18,87 71,06 1194 | 6547 56,27 116,47 | 64,22 42,1 59,98 42,17
ago-76| 75918 19,22 71,75 119,3 | 66,12 57,48 118,25 | 6362 44,44 58,59 47,65
set-76 | 67174 18,13 70,65 1155 | 6505 57,31 11457 | 6194 46,65 65,39 49,54
out-76 66.53 19,19 72,87 117,4 | 67,13 59,07 118,36 | 64.06 43,78 59,32 52,59
nov-76| 62,049 18,08 68,55 1077 | 63,16 55 106,72 | 62,08 44,19 6671 53,11
dez-76| 57852 18,24 66,52 104 | 61,34 53,36 104,88 | 61,12 39,22 56,82 58.4
jan-77| 43888 16,57 61,56 1015 | 5674 51,31 87,84 | 5668 32,3 63,05 55
fev-77| 48918 15,79 59,62 986 | 5494 48,46 52,14 | 5454 36,33 59.13 49,36
mar-77| 64213 18,66 EEE 1205 | 642 57,16 10545 | 5483 40,45 71,17 55,39
abr-77| 55848 17,6 64,86 127 | 59,79 55,94 9427 | 5928 35,69 65,44 45,52
mai-77| 67,145 18,28 71,51 13638 | 6584 57,33 10873 | 6736 44,03 73,42 52,47
jun-77| 63,569 17,93 71,5 1273 | 658 59,08 108,59 | 63.47 42,33 59,27 49,87
jul-77 | s84s9 17,48 71,24 1187 | 6554 60,35 105,27 | 61,69 40,85 67,42 52,07
ago-77| 59,029 17,54 74,12 1187 | 68,14 61,65 11607 | 6412 4539 58,83 54,38
set-77| 54263 16,82 71,19 1146 | 6544 59,86 109,88 | 5082 43,95 65,2 54,74
out-77| 56,361 18,19 73,35 1192 | 67,48 61,74 107,91 | 637 46,58 58,12 59,78
nov-77| 55432 17,11 71,1 1156 | 6537 58,76 102,78 | 64,45 47,7 58,78 59,92
dez-77| 48692 17,39 67,75 1127 | 62,12 55,75 9489 | 6314 43,9 58,13 60,15
jan-78 | 45116 16,91 65,88 1145 | 6056 54,63 8739 | 6235 42,16 57,85 56,05
fev-78| 45679 16,54 62,5 1128 | 57,59 52,2 889 | 5761 415 5179 52,15
mar-78| 61362 18,95 71,82 1415 | 66,17 59,03 10358 | 67,01 50,91 71,14 60,21
abr-78| 539189 18,83 63,36 1381 | 63,93 57,54 98,87 | 6415 47,09 58,56 49,24
mai-7¢|  s0513 19,32 73,37 1362 | 67,58 59,46 104,29 | 63,44 51,1 74,17 53,13
jun-78| 61,296 18,83 75,94 1291 | 68,06 61,64 103,05 | 65698 51,47 7097 53,24
jul-78 52,948 19,82 75,04 1232 | 69,13 63,66 103,53 | 66,03 50,47 70,05 53,38
ago-78| 66,552 20,17 80,56 1291 | 7413 67,41 11622 | 70,98 56,3 74,61 58,19
set-78 | 60462 19,1 76,34 1255 | 7025 55,3 10674 | 6645 49,36 70,72 58,54
out-78| 63,665 19,38 81,23 325 | 7472 68,64 11567 | 7196 56,37 75,83 68,13
nov-78| 57223 18,51 76,23 124 70,12 63,17 106,72 | 69,34 56,1 72,74 66,55
dez-78| 46,659 18,07 72 117,9 | 66,27 59,85 102,63 | 66,43 50,45 70,55 66,92

Fonte: IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
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MES / e aRMACELTICa | EXTRATIVA NDUSTRIA DE - NDUSTRIA BEMS BEMS DE| BENS DE czEr:isu:»fo czl:lczifo Se810AS
ANO MINERAL | TRANSFORMAGED GERAL |INTERMEDIARIOS | CAPITAL| CONSUMOD 2 SOMSL BEEEA
DURAVEIS | NAO DURAVEIS

jan-79 46,32 19,41 73,87 1238 | 67.15 51,32 101,44 | 66,97 47,2 72,08 67,27
fev-79 48,516 14,68 68,27 1248 | 62,65 56,2 100,12 | 62,02 49,28 65,29 54,4
mar-79 58,737 19,94 75,82 1602 | 69.85 65,23 106,08 | 68,63 47,53 741 53,18
abr-79 62,765 19,73 73,06 1498 | 67,35 52,35 106,84 | 64,97 493 69,01 46,99
mai-79 67,057 31,35 79,45 156 73,33 67,27 112,22 | 71,83 56,32 75,82 56,52
jun-79 66,64 22,01 79,4 1388 | 73,23 59,16 110,26 | 68,25 53,28 72,11 52,79
jul-79 67,773 22,04 80,66 1366 | 7436 70,49 114,09 | 68,51 51 73,04 52,85
ago-79 58,3 23,31 85,66 140,2 | 7897 72,82 122,97 | 7452 61,15 77,93 61,50
5et-79 62,361 31,86 78,72 1261 | 72.68 68,59 108,64 | 6736 52,83 71,08 59,12
out-79 65,456 23,32 88,27 1412 | 81,32 74,5 12554 | 7755 65,67 80,56 74,24
naov-79 51,098 22,13 81,18 1332 | 74.85 67,13 11579 | 74,37 53,04 77.24 70,93
dez-79 48,472 22,4 75,02 1198 | 62,31 63,75 107,05 | 67,1 53,62 70,55 68,05
jan-80 54,233 21,56 776 131 71,57 65,49 109,82 | 70,43 53,22 74,87 67,37
fev-80 55,272 22,36 75,45 1412 | 7015 54,84 108,34 | 67,32 549 70,49 61,46
mar-80 54,301 23,75 83,96 1686 | 77.46 71,62 12323 | 73,89 59,75 77.5 61,61
abr-80 54,79 23,48 77,98 153 72,06 58,35 98,75 | 69,86 53,16 74,16 56,08
mai-80 58,87 2483 85,79 1638 79,2 73,14 12112 | 762 64,2 73,25 55,83
jun-g0 77,036 24,07 87,01 1444 | 80,24 75,83 123,06 | 72,26 311 743 51,77
jul-80 74,872 25,12 91,26 1463 | 8415 78,73 130,01 | 76,64 67,12 79,04 56,38
ago-80 59,996 25,61 90,18 1435 | 83,22 77,99 12564 | 76,25 67,85 78,34 61,7
58t-80 76,335 24,48 92,64 1452 | 8535 77,85 13549 | 785 74,81 80,62 65,21
out-80 71,465 24,72 3.4 152,2 | 86,96 78,63 13452 | 83,1 81,68 83,32 70,67
naov-80 70,91 23,19 87,53 1385 | 80,65 72,8 126,23 | 77.45 71,45 789 67,12
dez-80 59,541 21,38 79,66 1258 | 73,42 67,45 109,99 | 71,57 59,93 74,54 67,54
jan-81 62,378 22,03 777 1309 | 71.68 67,01 10505 | 696 50,94 74,42 51,58
fey-21 65,514 22,87 77,23 1264 | 71,34 54,59 111,07 | 70,13 55,05 73,73 59,05
mar-81 53,108 2345 77,99 1278 | 7212 66,58 1108 | 69,36 46,6 75,58 52,86
abr-21 67,51 22,44 72,84 1183 | 67,35 61,57 100,49 | 66,61 42,3 73,41 55,84
mai-81 74,748 24,27 75,39 1225 | 69,81 62,72 103,86 | 7123 49,7 77 57,1
jun-g1 75,859 22,97 78,48 126,6 | 72,48 55,91 104.8 71,8 47,09 78,63 55,52
jul-81 80,407 22,45 815 1345 | 7513 67,76 107,46 | 76,08 47,24 84,21 53,1
ago-81 74,387 22,89 79,26 1295 | 73,16 67,21 90,62 | 7511 50,22 81,03 52,8
set-81 71.37 22,71 77,02 1275 | 71,14 54,95 82,68 | 7477 49,7 81,64 56,17
out-g1 68,256 24,88 78,94 1331 | 73,05 67,01 91,1 76 52,17 82,44 58,58
nov-81 70,347 23,57 73,94 1243 | 6846 61,76 87.6 72,74 49,13 79,17 53,47
dez-g1 54,665 23,18 67,41 1181 | 62,56 58,55 71,62 | 66,18 39,51 73,79 60,5
jan-82 52,803 24,54 65,44 1214 | 60,91 57,82 70,54 a4 40,23 70,67 54,32
fey-82 64,71 23,28 64,93 1201 | 60,34 56,84 73,6 62,7 41,08 68,68 51,73
mar-82| 77,824 2516 77,19 142 71,51 65,39 92,41 | 76,03 54,14 81,81 57,76
abr-82 64,425 245 72,48 131 67,22 62,60 8516 | 70,51 51,09 75,58 52,33
mai-82 77,234 25,84 76,96 1387 | 7136 66,67 87,28 | 7451 53,05 80,18 49,28
jun-82 71,963 24,47 81,02 140 74,28 72,07 87,08 | 7486 53,65 80,45 53,06
jul-82 72,292 26 83,83 1456 | 77.55 74,96 86,88 | 77.38 53,91 83,65 55,25
ago-82 75,062 24,02 85,89 1452 | 79,22 74,92 94,08 | 79,93 58,24 85,57 53,85
set-82 70,193 21,79 83,17 1348 | 76,58 72,57 87,77 | 77.62 55,64 83,39 59,21
out-22 69,521 26 81,08 134 75,08 70,64 8233 | 79,35 58,73 84,63 60,58
naov-82 73,293 26,33 75,93 1247 | 70,48 54,99 77.67 | 77.38 58,16 82,23 60,15
dez-g2 65,346 25,55 68,14 118 63,43 58,19 67,86 | 72,15 48,03 78,78 61,83

Fonte: IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
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MES / e aRMACELTICa | EXTRATIVA NDUSTRIA b - NDUSTRIA BEMS BEMS DE| BENS DE czEr:isu:»fo czl:lczifo Se810AS
ANO MINERAL | TRANSFORMAGED GERAL |INTERMEDIARIOS | CAPITAL| CONSUMOD 2 SOMSL BEEEA
DURAVEIS | NAO DURAVEIS
jan-83 53,612 37,33 63,38 1169 | 59.31 57,13 53,12 | 66,04 45,42 71,61 55,8
fev-83 £1,223 24,14 61,25 107,7 | 57,12 421 58,33 | 62,78 46,36 67 52,8
mar-83 74,88 37,29 732,45 1301 | 67.45 52,83 71,73 | 7518 80,81 78,46 57,49
abr-83 60,44 25,7 65,53 115,2 61,1 59,2 60,62 | 66,12 51,02 69,83 46,28
mai-83 77,124 18,85 73,61 127 67.72 53,08 73,33 | 75,06 59,33 78,79 46,93
jun-g3 68,234 28,07 73,25 1232 | 6823 65,55 71,27 | 7145 53,43 76,02 49,27
jul-83 52,78 39,73 73,8 1223 | 68,97 68,09 66,52 | 70,15 45,68 76,93 ag 3
ago-83 68,482 27,94 80,15 1279 | 74,41 72,15 72,26 | 7745 545 83,56 54,38
5et-83 52,948 39,35 77,08 123 71,78 70,2 70,62 | 7331 55,37 77,82 50,19
out-83 59,314 30,12 78,74 1223 | 73.35 72,98 69,95 | 73,48 52,96 78,85 55,22
nov-83 66,786 31,49 75,63 1121 | 70,67 59,49 63,41 | 72,22 51,81 77,59 58,82
dez-83 53,502 33,43 68,54 98,95 | 64,4 53,87 65,63 | 6584 43,69 71,94 59,94
jan-g4 58,827 35,66 65,15 1024 | 61,64 62,74 62,62 | 6198 37.06 59,08 54,65
fey-g4 63,233 35,02 68,15 1058 | 64,28 63,72 69,9 64,53 48,45 68,6 542
mar-84| 63,672 35,45 69,97 1104 | 6595 66,99 70,49 | 64,81 45,44 59,93 54,62
abr-g4 59 35,06 67,38 104,3 63,6 64,4 716 61,13 a1 66,63 38,33
mai-g4 82,498 37,69 76,97 1178 | 72,44 71,14 81,65 | 7357 52,49 79,13 51,45
jun-24 65,478 35,47 79,53 1158 | 74,53 74,89 77,16 | 72,41 46,49 79,63 51,62
jul-84 70,829 371 82,51 1182 | 77.35 77,37 78,57 | 7544 47,91 83,13 48,23
ago-84 81,562 37,57 84,2 1236 | 79,54 78,46 85,23 | 7871 54,34 85,27 48,21
set-84 74,156 37,51 80,3 116,1 75,4 75,45 7937 | 7267 46,84 79,85 50,45
out-84 84,245 41,06 87,2 127 81,91 80,11 87,29 | 8181 54,30 89,34 63,99
naov-g4 71,056 39,93 80,98 1226 | 76.23 74,41 81,84 | 77,18 55,25 82,97 59,63
dez-84 62,846 40,63 72,7 1098 | 68,85 68,89 7443 | 67,32 44,38 73,65 57,74
jan-85 64,344 39,7 74,91 1213 | 70,76 70,47 78,97 | 6947 49,06 74,89 56,24
fey-25 59,731 35,29 69,45 114, 65,47 65,47 63,62 458 68,29 49,08
mar-85 70,866 40,66 77,45 1285 | 7313 73,22 70,41 53,45 74,63 49,04
abr-25 64,418 39,97 69,17 1196 | 65,64 66,57 64,16 36,4 72,16 53,2
mai-85 72,226 42,54 78,43 1308 | 7418 74,34 72,96 44,22 81,11 56,81
jun-g5 65,69 a1 1237 | 76,53 76,82 74 50,03 80,52 59,23
jul-85 80,129 42 82 90,04 1367 | B84.62 82,64 85,16 62,71 90,94 53,86
ago-85 81,35 42,54 91,89 1394 | 86,25 8447 85,71 61,1 92,21 57,59
58t-85 80,509 41,88 90,39 1338 | 84,85 82,19 84,42 56,42 88,71 62,71
out-g5 89,356 44,08 98,79 1456 | 92,67 8874 94,85 744 99,75 67,86
naov-85 80,473 43,67 89,07 1383 | 83.83 79,78 6.8 68,2 91,25 58,48
dez-g5 72,27 45,07 81,32 128,4 77 75,95 77,53 51,89 84,54 68,89
jan-86 59,243 44,91 83,15 1412 | 78,62 77.2 79,46 58,03 85,03 59,05
fey-26 77,928 40,35 78,43 1296 | 73,99 71,96 73,88 59,74 77,08 60,27
mar-86 74,236 43,62 79,98 1368 | 75.67 74,67 73,83 55,31 75.2 56,8
abr-26 81,167 42,91 83,52 1398 | 78,77 75,88 78,02 67,49 79,92 64,07
mai-86 86,76 43,76 87,17 1446 | 82,13 79,3 83,62 72,55 85,58 72,05
jun-g6 102,318 42 68 92,65 14 86,94 23,13 86,06 70,77 89,4 66,45
jul-86 108,415 43,23 100,55 1594 | 94,08 89,33 94,43 55,08 102,34 76,83
ago-86| 108225 42,31 99,66 1575 | 93,21 89,7 91,84 66,03 98,61 74,07
58t-86 101,506 42,99 105,11 1588 | 9815 33,18 97,01 78,22 101,3 80,6
out-26 98,699 44,61 109,78 166,5 | 102,5 97,26 101,76 78,46 107,48 86,41
naov-86 94,583 42,61 97,03 1514 | 90,87 85,97 111,55 | 90,76 55,2 97,48 80,81
dez-26 79,625 44,61 87,19 141 82,22 80,68 9401 | 81,03 52,29 89,01 78,51
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jan-87 86,826 44 86 88,73 1486 | 83,63 81,88 97,84 | 8278 58,83 89,11 75,93
fev-87 98,45 39,12 88,7 1444 | 83,08 79,24 101,18 | 8354 64,24 88,28 71,83
mar-87 90,24 43,37 91,93 1518 | 86,37 83,71 106,04 | 84,18 54,03 89,21 72,04
abr-87| 100,607 40,92 91,12 148 85,43 82,28 106,15 | 832 66,68 87,95 70,89
mai-87 93,442 42,44 93,13 1512 | 8648 83,41 106,26 | 84,8 54,87 89,74 53,51
jun-87| 103,744 41,42 4,39 146,4 88,4 84,80 106,82 | 85098 65,61 91,04 55,05
jul-87 94,39 43,55 93,9 1486 | 88,14 86,72 10474 | 83,41 48,65 93,38 59,12
ago-87 92,287 42,69 94,73 1455 | 88,82 86,84 96,89 | 86,63 60,14 93,74 65,38
5et-87 91,058 43,63 99,29 1478 92,9 89,21 1045 | 92,72 68,67 98,88 70,53
out-87 85,057 44,88 101,57 1538 | 95,14 91,52 108,17 | 94,15 70,15 100,26 76,92
nav-87 90,708 44,32 94,49 1469 | 8875 83,28 1064 | 90,67 59,32 95,97 76,96
dez-87 81,664 45,4 83,7 1282 | 79,16 76,23 93,12 | 7367 54,69 86,41 77,74
jan-88 68,263 44 88 80,46 1312 | 76,21 76,72 88,27 74,1 43,83 81,04 76,48
fev-88 79,018 42,42 80,4 1295 | 75,93 74,96 96,15 | 72,69 53,77 77,53 65,94
mar-88 91,505 45,74 91,68 1449 | 8636 83,89 112,66 | 841 58,63 87,52 72,13
abr-88 75,223 43,01 83,51 1316 | 7877 77,96 100,65 | 74,78 59,7 78,29 69,02
mai-88 80,875 41,36 86,73 1369 | 81,52 80 101,28 | 78,77 51,82 82,83 53,46
jun-ga 91,476 41,23 95,08 142,4 | 89,89 87,21 106,68 | 82,01 67,99 94,22 71,36
jul-88 82,9 43,68 95,86 1467 | 89,92 87,77 103,34 | 8858 61,27 95,92 53,87
ago-88 86,914 43,33 101,98 1525 | 95,38 92,81 106,95 | 95,26 75,45 99,94 70,99
5et-88 81,05 41,89 93,01 1451 | 91,69 88,44 103,06 | 92,53 59,92 98,21 74,83
out-88 82,169 43,45 93,27 1396 | 87,57 85,01 98,77 | 8833 68,19 93,27 73,81
nov-88 59,923 41,98 87,78 133 82,51 77,78 102,77 | 83,05 58,42 86,25 74,43
dez-g8 61,061 43,61 80,91 120 76,49 75,44 91,73 75,1 56,34 79,84 80,05
jan-89 51,435 45,2 78,72 1266 | T74.67 74,71 89,1 73,57 56,58 77.75 73,11
fey-29 59,249 39,59 72,39 1192 | 68,49 68,53 84,8 65,89 51,05 69,5 64,33
mar-89 71,772 42,75 83,29 1346 | 7855 78,04 87,19 78.4 53,51 81,77 74,79
abr-29 77,848 41,14 81,62 1328 | 76,92 77,33 83,25 75,4 54,84 80,74 76,55
mai-89 87.36 44,64 91,44 1441 | 86,03 84,77 95,95 | 8495 53,04 30,56 84,82
jun-g9 101,938 43,78 100,33 150 93,93 50,08 112,73 | 93,25 71,62 98,58 88,77
jul-89 100,329 45,67 103,08 1487 | 96,57 92,94 11324 | 94,89 71,27 100,87 79,57
ago-89| 103,429 47,05 109,6 1575 | 102,54 96,92 122,02 | 1028 82,24 107,57 86,09
58-89 82,71 46,12 102,16 1458 | 9579 91,12 11375 | 9532 71,78 101,25 85,65
out-89 91,227 47,56 105,21 1472 | 098,64 93,82 110,33 | 100,31 72,41 107,6 92,55
nov-89 86,373 4549 96,74 1389 | 90,91 86,17 108,49 | 911 66,17 37,55 90,46
dez-g29 72,072 47,55 83,08 115,2 78,8 77,53 9476 | 76,53 54,03 82,51 85,58
jan-90 65,119 47,44 82,68 1264 | 78,42 77,12 91,51 | 78,07 585 83,03 88,82
fey-90 61,266 43,42 78,51 1188 | 74,33 73,67 91,09 | 71,07 58,34 73,87 79,18
mar-90 68,417 47,13 79,89 1237 | 75.89 77,53 87,83 | 7165 55,31 75,65 73,11
abr-90 48275 44,16 57,59 87,73 | 55,62 56,14 5548 | 57,38 35,07 63,69 68,68
mai-90 66,969 44,6 81,08 1291 | 76,74 72,8 83,15 | 8385 69,11 87,06 89,2
jun-90 81,021 43,69 83,11 1354 | 78,47 76,36 79,66 g1 51,08 89,39 81,59
jul-90 88,771 45,27 94,2 1441 | 8857 86,17 87,77 | 9042 62,09 98,07 79,42
3go-90 92,316 46,7 100,12 150,7 | 94,01 88,33 103,15 | 986 77,86 103,53 82,46
58t-90 88,135 46,43 93,97 1358 | 88.46 85,65 93,75 | 90,75 71,8 95,23 82,14
out-90 93,252 46,64 97,01 139 91,22 86,9 96,4 96,72 77,69 101,1 91,37
naov-90 83,368 47 66 86,81 1206 | 82,16 77,56 86,74 | 83975 72,13 93,75 55,92
dez-90 62,151 48,59 67,85 82,1 65,23 64,88 70,81 | 68,19 44,48 74,76 92,79
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jan-91 58,68 48,3 69 5456 | 6623 66,68 6772 | 69,66 48,93 75,18 89,91
fev-91 49,87 43,81 63,36 103,9 | 60,75 61,45 71,34 | 5859 44,17 63,66 76,6
mar-31 62,29 45,58 70,24 1335 | 66,97 66,5 7672 | 7093 57.47 74,4 85,92
abr-g1 77,81 46,43 80,82 1515 | 76,32 75,97 8515 | 8063 61,17 8575 107,84
mai-g1 80,38 48,81 85,62 1555 | 808 79,57 B7.46 | 8538 67.09 5014 102,42
jun-91 74,87 47,08 86,66 141,2 | 81,51 78,21 91,88 | 8799 70,05 92,65 103,45
jul-91 894 48,57 55,86 1486 | 89,69 86,1 5748 | 9853 79,62 10468 | 10834
ago-91 88,02 475 96,82 44 80,42 87,1 411 | 10098 | 80,23 106,37 | 106,31
set-91 83,34 56,67 89,14 1296 | 8236 77.83 8567 | 9358 74,76 98,47 102,27
out-91 85,31 50,82 93,27 127,8 | 87,73 84,4 9369 | 9871 74,54 105,07 1138
nov-91 74,02 48 81,99 1072 | 77.53 74,47 8712 | 8513 67,23 89,78 96,7
dez-91 52,32 48,4 66,48 77,46 | 64,02 64,62 658 | 6571 42,46 71,96 86,61
jan-92 50,08 50,15 67,39 91,82 | 6502 66,5 6511 | 6592 42,82 72,12 82,97
fev-92 62,78 45,57 71,96 111,3 | 68,44 68,08 80,85 | 69,66 54,51 73.6 73,14
mar-92| 67,84 46,55 75.04 1383 | 7127 75,58 7715 | 6939 47,38 7528 76,1
abr-92 67,35 45,14 74,09 138 | 70,25 71,94 7929 | 68,31 46,99 74 73,65
mai-92 70,88 47,33 77 1358 | 73,07 748 751 | 7317 54,43 78,12 52,79
jun-92 70,55 45,32 81,61 130,7 | 76,86 76,31 80,1 | 8058 57,71 86,66 82,92
jul-92 77.83 47,57 85,53 1276 | 8056 78,32 8426 | 8797 57,49 96,16 78,15
ago-92 65,16 47,39 83,69 1245 | 78,94 77 804 | 86,34 58,02 93,65 76,67
set-92 66.71 46,34 83,51 1204 | 7866 76,84 828 | 8555 62,59 9163 78,45
out-92 615 47,54 85,06 117,6 | 80,17 77,38 83,87 | 89,69 66,05 95,94 91,69
nov-92 67,85 46,78 82,25 1148 | 77.62 75,52 82,87 | 8997 67.42 9592 50,94
dez-92 50,09 48,09 72,14 9967 | 68,95 66,45 72,79 | 7743 51,33 84,43 50,83
jan-93 51,22 47,25 70,86 1046 | 67,71 67,35 6601 | 742 53,57 79,68 81,44
fev-92 61,74 42,93 71,3 1115 | 67,57 67,48 7217 | 71,24 54,5 75,5 76,57
mar-93 80,84 46,09 8572 142 | 8055 79,84 9071 | 853 70,71 89,02 50,45
abr-93 81,84 44,43 80,36 131 | 76,12 75,98 83,26 | 79,38 68,14 82,19 79,35
mai-93 57 46,43 87,57 1302 | 8222 80,9 8735 | 8753 72,67 9132 594,77
jun-93 98,17 45,48 88,39 1241 | 82,82 80,98 8657 | 89,04 71,93 93,46 89,72
jul-93 86,97 47,66 92,43 1289 | 86,62 83,94 8717 | 9543 73,12 101,29 91,36
ago-93 77,74 49,24 92,76 125 | 87,11 83 9575 | 9562 80,07 99,57 89,18
se1-93 63,63 47,55 89,24 1191 | 8334 79,05 96,07 | 9313 79,52 96,55 89,51
out-93 58,49 50,05 89,34 119,2 | 8424 80,42 Bg,68 | 9337 80,21 96,67 98,69
nov-93 61,32 48,59 88,17 1162 | 83,02 78,19 9451 | 9353 86,16 95.2 100,85
dez-93 55,95 50,76 78,47 100 | 74,82 71,79 8621 | 82,34 71,37 85,06 92,34
jan-94 53.47 48,92 77,34 1041 | 7358 72,54 8127 | 77.26 70 78,97 78,25
fev-94 57,53 47,04 73,57 1054 | 70,06 69,63 81,23 | 7077 65,82 71,36 79,69
mar-94| 75,16 49,83 83,71 1327 | 8451 82,72 103,62 | 8644 86,98 85.9 50,38
abr-94 62,77 48,85 812 1236 | 7695 77,53 8674 | 7574 72,61 76,29 88,34
mai-94 68,67 50,34 91,72 1304 | 86,32 84,22 101,09 | 8842 87,75 88,22 52,87
jun-94 74,26 48,86 91,75 1206 | 86,18 82,79 101,04 | 90,14 78,27 93,07 94,01
jul-94 784 43,43 95,76 1256 | 88,02 83,72 10039 | 94,75 79,87 98,52 8139
ago-94 83,43 52,66 102,5 1338 | 9506 89,91 11493 | 1055 92,95 10857 | 105,85
set-94 77.89 47,63 100,19 1335 | 9341 86,91 11507 | 10219 | 89,14 10542 | 11372
out-94 73,43 48,59 99,58 1354 | 93,09 87,3 113,25 | 100,15 | 8954 102,67 | 115,74
nov-94 80,34 48,26 99,81 136 | 9314 87,22 116 | 10252 | 9657 10374 | 12299
dez-94 58,06 53,08 93,3 1265 | 88,06 84,57 1141 | 91,49 82,36 93,51 121,34
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jan-85 57.03 53,64 90,92 1273 | 86,05 82,74 11156 | 88,39 76,68 91,29 114,18
fev-95 74,42 48,38 87,02 1218 | 82,02 78,23 111,18 | 8339 84,20 82,77 105,15
mar-95 829 53,33 102,01 1453 95,7 80,73 131,44 | 987 102.8 97,12 131,36
abr-95 90,11 51,61 91,05 1352 | 85,92 84,03 108,82 | 866 89,91 85,29 118,82
mai-95 97.62 30,88 93,18 144 | 8518 79,27 113,05 | 94,39 108,04 90,01 105,93
jun-95 94,17 52,4 94,94 1227 80,4 84,97 108,17 | 9514 96,46 94,36 108,67
jul-95 94,75 54,47 93,61 1155 88,5 83,61 10374 | 967 87,08 98,98 105,59
ago-95 86,61 54,86 95,42 104,8 | 91,06 84,16 9796 | 10673 | 10812 105,87 114,73
58t-95 74,75 51,75 93,45 1006 | 87.15 81,39 91,02 | 100,43 94,83 101,56 118,27
out-95 81,1 55,58 96,1 1074 | 90,81 86,16 88,08 | 10534 | 1014 105,96 119
naov-95 83,86 53,67 94,14 1064 | 8887 82,72 91,17 | 10595 | 10511 105,73 126,87
dez-95 69,01 51,62 815 88,77 | 77.57 73,66 75,59 | 9138 81,4 93,78 121,03
jan-96 65,9 56,39 81,84 94,44 | 78,45 75,86 76,37 | 8988 83,21 91,31 111,79
fev-96 65,45 53,03 80,53 98,31 | 76.88 74,99 82,91 | 8333 85,93 82,23 108,05
mar-96 78.87 54,11 89,12 1148 | 84,52 82,42 89,82 | 9233 100,79 89,55 106,31
abr-96 80,95 53,87 88,42 1186 | 83,88 82,62 85,67 | 90,63 100,07 87,57 111,21
mai-96 88,51 56,13 95,97 1219 | 90,76 87.1 91,8 | 10234 | 11092 93,45 107,88
jun-96 73,53 54,08 91 110,8 | 86,17 82,6 84,44 | 96,27 93,96 96,49 94,78
jul-96 88,39 56,33 103,54 1214 | 97.39 92,1 952 | 112,66 | 11511 111,47 113,17
ago-96 79,24 54,67 103,03 1218 | 96,75 30,93 90,83 | 11413 | 11879 112,31 110,5
58t-965 76.13 54,84 100,46 1145 | 9455 39,68 89,61 | 109,74 115.6 107,6 112,02
out-96 79,8 58,64 104,83 1184 | 9882 92,99 93,47 | 116,76 2476 113,99 22,4
naov-96 77.8 57,41 99,86 1116 | 9433 88,01 93,83 | 112,28 | 12303 108,76 122,01
dez-96 67,2 61,39 87,32 90,67 | 83,87 81,02 8466 | 093,77 91,27 94,06 1231
jan-97 68,6 59,08 87,67 99,66 | 83,88 82,07 77,19 | 9426 104,28 91,04 112,3
fey-97 74,66 53,65 83,42 98,9 79,5 78,00 8301 | 8437 95,57 80,85 4,73
mar-97 86,33 61,02 93,05 1088 | 88,84 87,84 90,84 | 94,15 109,09 89,54 98,83
abr-97 93,99 58,64 95,89 1178 | 91,01 88,55 91,19 | 100,52 | 120,69 94,41 130,06
mai-97 84,83 1,79 98,18 1142 | 93,42 92,19 87,56 | 10017 | 114,06 95,82 105,18
jun-97 94,69 59,02 100,02 1115 94,8 99,32 | 103,57 100,34 101,69
jul-97 94,51 62,23 104,27 1162 | 9878 85,57 97,65 | 109,01 | 109,07 108,5 111,17
ago-97 85,41 61,14 104,51 1093 | 098,88 945 97,53 | 109,97 | 112,02 108,91 109,16
58t-97 89,38 59,25 107,26 1073 | 101,04 34,79 1032 | 1162 125,11 113,18 116.3
out-97 92,32 56,37 110,64 106 | 103,63 95,97 05,47 | 121,19 | 12817 118,69 119,96
nav-97 89,55 57,82 98,13 93,15 | 92,89 87.1 96,32 | 10687 | 10612 106,61 1181
dez-97 72,35 66,25 83,54 69,09 | 81,16 79,4 79,34 | 87,85 70,21 92,43 121,6
jan-98 54,59 3,34 83,55 79,42 | 80,82 80,77 80,02 | 8323 71,51 86,17 108,55
fey-98 73 58,66 81,83 8426 | 78,74 78,17 82,62 | 80,69 74,42 82,09 92,95
mar-98 84,45 5,59 95,66 99,28 | 91,67 90,02 101,67 | 95,15 36,9 94,25 123,18
abr-98 85,36 62,73 92,07 97,85 | 88,19 86,84 9558 | 091,29 96,14 89,53 99,82
mai-98 94 68 7,28 98,83 1068 | 94.66 82,37 1021 | 9344 103,77 96,51 101,56
jun-98 98,49 65,26 99,12 102,3 | 94,65 92,62 97,39 | 9323 95,3 99,9 101,17
jul-98 105,92 68,49 103,48 1039 | 98.86 35,61 103,38 | 106,11 88,46 110,61 109,67
ago-98 96,22 70,05 101,06 1039 | 96,94 4,27 9374 | 105,22 92,73 108,27 103,8
58t-98 92,27 66,09 100,12 1021 | 9564 91,9 91,78 | 106,35 97,22 108,45 108,68
out-98 95,26 69,46 98,73 1057 | 94,85 91,45 89,38 | 105,71 86,76 110,57 115,95
nov-98 99,67 70,96 94,23 102,2 91,1 87,68 83,98 | 102,83 83,51 107,81 117,13
dez-92 77,99 76,45 79,89 79,75 | 79,26 78,00 70,58 | 87,09 65,11 92,88 127,31
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jan-99 53,38 75,36 78,67 84,93 | 78,07 79,66 71,38 | 78,05 66,53 82,23 93,17
fev-99 73,48 65,63 76,32 83,98 | 74,87 76,22 74,07 | 74,06 59,12 77,94 87,49
mar-99 87,1 72,95 91,76 1011 | 89,18 89,59 88,82 | 92,06 80,48 94,91 112,26
abr-99 90,28 70,27 88,4 97,28 | 85,95 87,16 79,71 | 8815 76,82 90,95 127,82
mai-99 99,97 71,39 94,93 1053 91,8 92,88 83,31 | 9343 79,07 97,13 96,6
jun-99 103,74 §9,32 95,22 1042 | 91,78 91,72 86,94 | 9487 77,62 93,31 96,12
jul-99 97,16 73,08 97,02 1064 | 93,83 93,65 82,79 | 9954 78,08 105,14 98,57
ago-99 92,16 73,85 100,76 1063 | 97,18 95,43 84,47 | 104,65 90,72 108,11 106.3
58t-99 93,39 72,55 99,71 1051 | 96,12 94,24 84,75 | 10515 93,57 107,94 113,03
out-99 88,92 74,63 101,43 106,8 | 97,88 95,84 86,21 | 1052 89,57 109,13 121,87
naov-99 85,24 74,71 98,77 1062 | 95.57 94,42 88,38 | 103.45 92,91 105,96 124,59
dez-99 78,76 78,78 87,31 84,73 | 86,08 86,67 82,06 | 8881 69,66 93,8 130,69
jan-00 57.38 773 82,75 31,05 | 81,89 84,97 71,82 | 81,11 73,03 83,03 94,13
fev-00 76,16 71,18 89,25 101,4 86,8 87,32 87,76 | 87.47 88,5 86,8 92,45
mar-00 82,98 79,3 94,88 1096 | 92,74 94,94 89,73 | 9163 89,27 91,88 133,04
abr-00 82,35 75,65 91,02 1053 | 8891 92,27 83,32 85,8 88,83 84,56 116,07
mai-00 373 77,81 100,79 1143 | 97,71 39,15 95,7 96,63 99,92 95,34 114,46
jun-0o 93,25 78,62 101,73 1075 | 9863 99,4 96,86 | 97,64 95,34 97,85 98,43
jul-00 96,74 80,33 103,54 1123 | 100,42 101,08 94,8 | 101,49 35,8 102,64 101,75
ago-00 101,7 81,61 108,52 1132 | 104,98 103,29 106,25 | 1093 109,05 108,9 112,84
58t-00 87,42 84,44 101,95 1065 | 99,54 38,34 102,07 | 101,56 96,8 102,45 113,75
out-00 95,68 87,94 107,69 109,5 105 103,11 101,03 | 111,03 | 107,59 111,5 125,93
nav-00 96,92 87,94 102,67 1063 | 100,61 87,57 102,54 | 1084 110,77 107,25 128,55
dez-00 72,74 93,12 92,82 88,05 | 92,66 91,66 90,74 | 096,02 97,7 95,14 130,9
jan-01 58,47 87,37 92,71 94,46 | 91,83 33,05 9432 | 8345 88,52 89,95 103,37
fey-01 65,68 80,02 90,05 96,28 88,6 89,41 96,8 84,06 91,89 82,64 947
mar-01 83,44 84,02 103,12 1091 | 100,51 100,97 112,13 | 97,62 109,48 93,87 119,5
abr-01 78,65 81,38 96,54 100,6 4,43 95,04 105,08 | 91,04 99,78 88,18 131,74
mai-01 94,55 80,95 105,76 1085 | 102,44 101,68 113,86 | 101,91 | 113,09 98,32 111,12
jun-01 91,45 82,82 100,09 100,4 | 97,73 97,2 107,1 | 9582 92,08 96,19 106,72
jul-01 92,33 86,07 104,49 1006 | 101,97 100,95 112,44 | 101,35 89,39 104,27 104,3
ago-01 106,85 85,21 108 1053 | 104,93 101,16 12332 | 108,31 92,93 112,16 108,2
set-01 84,71 83,59 100,42 96,37 | 9812 95,44 107,16 | 101,27 86,85 104,88 111,01
out-01 90,36 79,36 105,3 1051 | 101,85 97,69 1106 | 108,76 98,92 111,05 122,71
naov-01 94,37 85,86 101,03 101 98,93 33,82 102,58 | 11013 | 102,96 111,66 123,68
dez-01 91,31 92,04 86,14 79,42 | 86,69 85,2 88,41 | 090,55 78,01 93,43 129,06
jan-02 67.17 93,47 90,61 92,78 | 90,75 31,39 90,71 | 91,04 85,07 32,3 92,06
fey-02 92,65 88,19 87,83 9351 | 87,85 8875 88,46 | 86,64 83,25 87,36 85,13
mar-02| 10423 101,36 96,82 1012 | 97,04 38,46 100,27 | 95,39 100,39 94,22 89,32
abr-02 110,46 99,56 100,13 1063 | 100,11 99,88 106,17 | 99,37 111,57 96,78 92,2
mai-02 94,67 102,12 100,39 101,7 | 100,48 102,96 10338 | 97.55 101,61 96,63 91,71
jun-02 100,02 101,7 96,54 95,57 96,8 101,14 95,84 | 9157 88,74 92,17 89,03
jul-02 105,19 105,43 104,49 99,9 | 104,53 106,05 105,89 | 101,32 93,32 102,47 8,53
ago-02 111,68 106,1 105,3 1035 | 105,34 105,21 100,78 | 105,78 96,9 107,67 99,09
set-02 94,97 100,39 104 101 | 103,382 102,87 100,58 | 104,43 | 103,95 104,6 97,98
out-02 11497 105,64 113,57 1123 | 113,18 108,46 110,78 | 11824 | 120,81 117,69 122,7
nav-02 101,59 100,29 106,61 108 1063 102,06 104,15 | 111,66 | 117,32 110,46 122,06
dez-02 102,36 95,69 93,65 8418 | 9375 92,71 9291 | 9631 90,51 97,54 130,15

Fonte: IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
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MES / caamacEUTIca| ETRATIVA| INDUSTRIADE | | INDUSTRIA BENS BEMS DE| BENS DE czEr:isu:»fo czl:lczifo Se810AS
ANO MINERAL |TRANSFORMACAC GERAL |INTERMEDIARIOS | CAPITAL|CONSUMO |~ It
DURAVEIS | NAO DURAVEIS
jan-03 615 102,5 51,68 5028 | 8222 95,58 8775 | 9051 52,39 50,11 52,06
fev-03 91,77 94,98 90,01 92,59 | 9026 91,85 92,37 | 882 94,64 86,33 89,43
mar-03 86,44 1074 8545 5765 | 96,04 103,2 8157 | 836 88,68 8.3 94,02
abr-03 90,69 103,31 94,97 9273 | 9538 100,2 84,4 90,47 98,36 88,69 83,41
mai-03 87,11 108.4 EERE 8575 | 8826 104,15 57,54 | 9448 59,27 93,46 85,38
jun-03 93,96 98,14 948 92 95,02 100 92,93 | 89,68 89,99 89,61 82,42
jul-03 88,45 105,56 101,7 5495 | 1018 105,79 10179 | 9648 57,38 96.3 51,52
ago-03 98,74 109,57 102,06 98,47 | 102,44 105,35 101,17 | 9848 a8 98,6 88,24
set-03 | 10741 106,05 108,07 1008 | 107,97 107,96 11069 | 10622 | 11681 103.95 EE
out-03 97.77 109,2 114,16 1085 | 11392 111,15 12424 | 11425 | 129,02 111,11 | 109,28
nov-03| 102,14 104,19 108,11 102 | 107,92 12505 | 10963 | 127.32 10587 | 10821
dez-03 82 105,31 97,87 80,28 | 98,23 10637 | 9996 | 103,08 99,3 131,66
jan-04 65.56 102,42 95,38 8983 | 9573 101,78 | 9285 | 10612 50,03 55,64
fev-04 67,69 98,14 91,73 90,85 | 92,09 102,25 | 86,57 97,3 84,16 30,66
mar-04| 1013 106,95 109 1057 | 1089 12807 | 10372 | 12777 98,61 54,11
abr-04 98,21 104,08 102,51 100,3 | 102,59 117,68 | 96,5 121,52 91,18 85,31
mai-04| 10836 106,98 108,09 106,1 | 108,03 12525 | 10003 | 12256 95,31 89,02
jun-04 976 108,36 107,83 109,8 | 107,86 124,66 | 10026 | 12222 95,59 82,33
jul-04 91,65 113,25 112,55 1158 | 112,58 12777 | 10479 | 1231 100,9 52,69
ago-04| 10584 117,76 116,03 117,5 | 11611 32,37 | 11043 | 13343 105,55 94,4
set-04 | 10422 112,75 116,22 1133 | 116,05 1273 | 11433 | 13753 109.4 11292
out-04| 101,79 115,93 117,71 1168 | 117,62 1302 | 11613 | 14063 11093 | 120,29
nov-04 92,24 110,41 116,59 1112 | 116,29 130,55 | 11912 | 15202 11213 | 119,38
dez-04 85,09 112,43 106,1 B4,81 | 10541 119,57 | 10885 | 12052 10637 | 130,76
jan-05 77.04 109,95 101 91,42 | 101,45 105 | 10055 | 10965 98,62 106,46
fev-05 75,65 100,6 95,54 9568 | 9589 103,4 117,37 88,59 925
mar-05| 11656 113,83 110,65 1035 | 11081 127,93 1244 10029 | 10158
abr-05 118,4 108,63 1061 | 109,12 20,77 143,26 99,11 105,87
mai-05| 11533 125,53 113,46 1077 | 114,06 130,33 148,57 102,34 57,15
jun-05| 107,97 124,94 1 1066 477 135,07 151,05 102,7 98,5
jul-05 107,06 1255¢ 112,68 106,5 1238 139.3 103.95 51,99
ago-05| 12898 127 120,05 110,6 137,19 151,11 11351 | 104,36
set-05 | 111,33 124,66 115,54 107.3 136,03 138,19 10934 | 11271
out-05| 11485 128,43 117,39 107,7 132 144,26 112,4 120,91
nov-05| 11022 121,99 117,16 107,1 136,27 151,79 11486 | 12515
dez-05| 10641 123,12 108,62 85,36 128,02 | 114,18 138 109,12 | 137,65
jan-06 70.44 125,11 103,5 94,6 116,17 | 10424 | 13044 98,68 110,28
fev-06| 10815 113,47 100,42 98,29 47 | 1014 | 13562 94,13 107,79
mar-06| 12515 128,63 116,06 1117 140,82 | 11597 | 16052 106,51 1117
abr-06| 100,08 123,98 106,34 101,8 2047 | 10506 | 143,93 96,3 102,51
mai-06| 12062 133,87 118,81 1116 13834 | 11673 | 16037 107,47 | 10454
jun-06| 116,98 126,22 113,5 105 132,36 | 1114 | 14477 104,32 98,43
jul-06 112,94 133,81 116,41 1095 13434 | 11339 | 14082 107,56 | 10401
ago-06| 12171 134,06 123,79 114, 1465 | 12274 | 1593 11498 | 113,74
set-06 | 11273 130,8 117,18 1074 | 117,86 13641 | 11783 | 14548 11195 | 12158
out-06| 12198 134,58 123,22 1116 | 123,78 14454 | 12643 | 16192 11889 | 126,46
nov-06| 12234 132,75 1217 1069 | 122,25 1468 | 12635 | 16566 118 13614
dez-06| 10406 132,86 108,44 817 | 109,65 105,49 135,77 | 111,79 | 12525 108,93 | 143,45

Fonte: IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)



Tabela de Séries de Producao Industrial por Segmento (Continuacio).

125

MES / e aRMACELTICa | EXTRATIVA NDUSTRIA b - NDUSTRIA BENS BEMS DE| BENS DE czEr:isu:»fo czl:lczifo Se810AS
ANO MINERAL | TRANSFORMAGED GERAL |INTERMEDIARIOS | CAPITAL| CONSUMOD 2 SOMSL SER
DURAVEIS | NAO DURAVEIS

jan-07 79,97 1315 108,06 93,77 | 109,22 108,37 136,75 | 107,24 | 136,22 101,08 124,47
fev-07 100,62 120,57 103,21 93,8 | 104,07 102,9 131,25 | 101,43 | 132,08 94,92 108,73
mar-07| 10871 135,85 120,45 1137 | 121,21 119,42 158,65 | 117.76 | 168,26 107,04 117,63
abr-07 100,21 130,92 112,68 1057 | 11358 113,67 142,27 | 109,71 | 151,63 100,81 114,73
mai-07 127,05 138,25 124,82 1157 | 125,48 123,16 16553 | 121,95 | 169,96 111,75 113,08
jun-07 128,62 137,05 120,81 110,7 | 121,61 120,31 15491 | 118,08 | 156,24 109,98 102,05
jul-07 121,44 14337 12456 1146 | 1255 124,62 160,02 | 120,62 | 162,53 111,72 104,25
ago-07 131,67 143,12 131,97 118 | 132,52 127,39 176,25 | 130,45 | 180,02 119,92 119,4

set-07 113,72 135,98 12358 1113 | 12419 118,99 164,85 | 123,07 | 164,49 114,28 121,34
out-07 119,74 140,17 136,66 1195 | 136,83 128,62 18473 | 137,79 | 191,43 126,39 136,49
nav-07 121,68 137,41 130,11 1128 | 130,47 120,04 182,01 | 133.81 184 123,15 142

dez-07 109,26 145,98 115 88,07 | 116,58 112,65 162,73 | 11531 | 138,27 110,43 156,98
jan-08 91,33 141,96 117,54 94,27 | 11875 117,08 157,32 | 11592 | 157,55 107,08 133,59
fey-08 77,7 132,1 113,24 1045 | 114,18 113,59 163,52 | 107,09 | 159,33 96 109,57
mar-08 107,65 140,27 122,15 110 | 123,04 120,09 179,64 | 117,06 | 17934 103,83 109,48
abr-08 128,74 136,33 124,36 112 | 12496 120,25 18447 | 120,37 | 18558 106,52 110,19
mai-08 136,71 14855 127,49 1094 | 12853 126,02 177,75 | 1235 179,41 111,62 111,81
jun-08 134,22 146,93 1286 110,5 | 129,51 126,61 189,68 | 12277 | 179,99 110,62 107,71
jul-08 141,74 1556 1355 1174 | 1365 134,06 198,13 | 12817 178.5 117,48 108,55
ago-08 154,43 155,35 134,03 1148 | 135,09 129,6 19557 | 130,09 | 18500 118,4 116,82
5et-08 147,42 149,11 135,69 1137 | 136,36 126,86 207,37 | 13391 | 18892 122,22 125,37

Fonte: IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)



Graficos dos Resultados das Simulacées da 1°. Estratégia.
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APENDICE 02

Segmento da Industria de Tranformagéo
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Segmento de Bens de Capital
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Segmento de Bens de Consumo Duraveis
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APENDICE 03
Griaficos da Distribuiciao de Probabilidade (Direita) e Funcao de Auto-Correlacao

(Esquerda) - 1%, Estratégia
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APENDICE 04

Graficos da Previsao de Demanda - 1°. Estratégia
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Previsdo de demanda: Segmento da IndUstria Geral
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Previsdo de demanda: Segmento de Bens de Capital

200 -

150+

Demanda

0 | | | | | |
392 394 396 398 400 402 404 406
Meses

Segmento da Industria de Bens de Capital - MSE= 5,8575 e MAE= 17,9060

Previsdo de demanda: Segmento de Bens de Consumo

180+ b

160 - :

140+

120 -

100+

Demanda

[
o
T
1

60 - B

401 7

201 1

0 | | | | | |
392 394 396 398 400 402 404 406
Meses

Segmento da Industria de Bens de Consumo - MSE= 2,8293 e MAE= 7,3447

Legenda:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 1°. Estratégia

Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural



Previsdo de demanda: Segmento de Bens de Consumo Duraveis
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Previsdo de demanda: Segmento de Bebidas
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APENDICE 05

Tabelas de Pesos e Biases da TDNN (N13'5'1) - 1%, Estratégia

140

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wil Wia Wis3 Wia Wis w Wo, Wo
-390,4265 23,9804 -0,0073 52,6552 -84,0099 -1,1198 -47,0621 100,9712
413,2948 -49,6199 0,0089 -24,2953 66,2948 0,2394 -26,9383
-101,3802 -65,7118 0,0017 1,5740 24,7167 70,0174 -1,5439
284,2329 -24,0077 -0,0009 -58,0945 29,9015 -2,1111 -12,9099
-183,5243 36,1077 -0,0010 28,2239 -13,5069 1,4051 -219,1752
1040,1358 121,8816 0,0029 -22,9102 -30,0108
466,8085 92,1376 0,0009 -20,4794 -76,3998
-1148,0853 -49,8771 -0,0026 -10,5001 43,9443
121,7586 -34,4623 0,0019 -11,4562 6,9144
-546,2254 55,9992 -0,0013 9,5264 10,7631
402,3025 -19,1649 -0,0018 -9,2397 2,7307
-419,8201 -63,1352 0,0037 2,1282 7,2565
-276,2237 -39,6516 0,0099 40,4204 9,5781
Segmento da Industria de Transformacao
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wil Wia Wis3 Wia Wis w Wo, Wo
0,1773 9,5214 0,8376 0,0103 0,8290 1,6383 -381,9420 -24,8062
0,7854 14,4473 -0,5737 -0,0142 -1,2337 -2,0828 -492,6268
16,6878 -12,6425 0,5077 0,0009 1,6275 -2,1248 39,9494
-15,1476 6,9799 0,1767 -0,0019 0,0850 -51,1153 2,2608
-2,3167 8,9693 -0,4961 0,0003 -1,5312 -142,6525 -68,2414
2,6235 8,4300 -0,1063 -0,0023 1,0676
1,3977 -15,0090 -0,2968 0,0032 1,2660
10,7494 3,8049 0,9592 -0,0004 -0,7150
-12,1375 -0,3319 -0,6680 -0,0024 -1,2227
-11,7073 -6,3000 0,4273 -0,0011 -0,1339
6,2082 2,9690 -0,2292 0,0047 -0,6591
16,7663 -12,5780 0,1034 -0,0009 -1,0116
-12,4079 -6,8520 -0,9575 -0,0152 0,7338
Segmento da Industria Téxtil
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wil Wia Wis3 Wia Wis W Wo,; Wo
-15,2787 1,2348 0,0089 -9,8705 0,0882 -0,1609 -3,5451 99,8336
-77,1481 8,6561 -0,0093 -8,1589 0,2916 0,0034 -5,8117
-38,4362 -23,1439 -0,0015 -4,4533 0,1332 -68,3235 1,6335
7,0567 20,7016 -0,0002 11,9074 -0,3198 -1,2163 5,4497
-16,9171 15,4006 -0,0003 5,0712 -0,3536 0,6570 -21,5878
57,0345 -34,3017 -0,0011 -3,8540 0,5301
-39,4815 19,0636 0,0005 9,5571 0,6358
36,7384 -3,8472 -0,0001 12,9359 -1,5839
-40,7583 -1,3076 -0,0014 0,4426 1,0190
-42,6667 20,1669 0,0009 21,9844 0,1724
38,4159 6,4452 0,0018 1,5588 0,1721
22,0374 2,3775 -0,0042 0,7291 0,0691
75,6616 -33,5260 -0,0093 -35,5094 0,1194

Segmento da Industria Geral



141

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wis Wi3 Wig Wis w; Wo, wo
-4,0275 -0,1000 -0,0044 44,2416 -1,8369 22,1179 -11,6298 53,0024
1,1878 115,8002 0,0055 30,8867 2,6324 -1,0421 60,8327
-2,3794 -20,3202 0,0002 43,2205 4,0430 119,7507 -0,8572
1,6663 -80,9197 0,0008 -39,1343 -1,7705 -0,0387 -25,8022
0,8209 -30,7948 -0,0004 -8,1597 -1,9446 24,4368 6,5779
-3,9920 80,8334 0,0003 -39,0167 3,3269
2,8216 -83,2994 0,0003 -68,6691 0,9977
2,9092 -26,4947 -0,0009 -14,7118 2,4782
0,8407 -18,4615 0,0004 -2,1926 0,6684
1,5923 90,2734 -0,0003 45,4161 0,3293
-2,5721 -40,9935 -0,0007 -112,2378 -0,5717
-1,0530 22,3915 0,0019 64,9809 -3,5963
4,2098 -27,9374 0,0058 69,4663 2,2338
Segmento da Industria de Bens Intermedidrios
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
w il wi,Z W[J W‘[A \’V[,S Wj w 0, j W‘O
1,0060 -1,6769 2,5278 0,0060 -3,1324 2,9047 0,4820 32,7911
-4,3210 2,4532 -3,7488 -0,0065 3,6057 74,8821 -10,4854
0,1488 -0,0022 0,5737 -0,0012 -0,0896 1,6636 -133,3261
0,8102 1,3412 -4,4849 0,0007 0,5814 97,1243 1,3947
1,0505 -0,0737 41114 0,0003 0,9302 -16,2042 -36,2316
0,4825 -0,2346 4,0131 -0,0006 -0,2494
0,0768 -0,3948 -11,7087 -0,0011 -1,5489
5,6346 -2,6272 6,1845 0,0020 -0,9633
1,0815 1,8139 8,7832 -0,0003 2,2228
0,3880 -1,8006 -1,4049 0,0006 0,4856
-1,1319 2,7202 -4,4185 0,0002 1,9559
1,7654 -0,3995 1,6795 -0,0026 -0,8463
-4,6765 0,9902 -0,0221 -0,0083 -0,3702
Segmento da Industria de Bens de Capital
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wil Win Wi3 Wid Wis w Wo, wo
73,7721 -5,3209 -0,0086 118,7621 2,6765 0,4562 2,6098 90,6310
0,6240 14,6412 0,0109 -104,1440 -0,6896 0,8915 -139,0483
-121,0734 0,4752 0,0024 189,0710 -3,9421 56,4101 -1,7795
107,5683 -3,5070 -0,0002 389,2163 1,3968 0,4404 23,9372
8,4234 6,1234 0,0007 -230,1662 1,7845 4,2933 3,2865
-36,5049 -1,8121 0,0024 135,3945 -0,3958
-373,4260 1,7173 -0,0008 -533,6203 0,5727
368,5912 4,9933 -0,0032 120,9423 -0,3955
156,5063 0,3814 0,0026 61,0417 0,5211
-42,0556 0,0183 -0,0019 279,5233 0,2080
-166,7881 5,0504 -0,0012 -348,4535 -0,4772
267,6924 -7,7509 0,0044 -219,0971 4,2727
-236,4097 -0,8625 0,0112 190,8257 -4,4189

Segmento da Industria de Bens de Consumo
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Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wio w3 Wia Wis w; Wo, wo

3,0845 -0,0030 -4,3298 19,7956 -21,2081 8,0111 -0,8302 106,6726
-6,2970 0,0031 2,6936 10,1440 36,4522 182,0469 -0,6490
4,7327 0,0009 -19,9567 -46,0008 -22,6515 -0,1284 23,6964
-7,8911 0,0001 45,6912 29,1586 42,0601 0,6745 137,0733
5,7495 -0,0005 19,1357 197,9607 54,3875 -0,4506 -1,3418
0,1649 0,0001 35,3661 -64,4800 -24,4045
6,5403 -0,0001 -6,2504 -107,6320 -4,5887
1,6563 0,0002 8,3497 20,8596 -2,2499

-3,8204 0,0008 3,3077 48,6138 8,8416

-4,6907 -0,0004 37,8112 -180,8745 16,1331

-1,3756 -0,0001 28,8316 -17,7954 -39,6040

14,1952 0,0012 -19,6794 19,4752 1,2140

-4,9885 0,0035 10,5385 66,8994 -25,7417

Segmento da Industria de Bens de Consumo Duraveis

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wil Wio wi3 Wi4 Wis w; Wo, j wo
5,1537 -0,0066 17,1558 34,3933 4,1688 0,5912 -18,1639 101,8686
-105,9451 0,0097 24,1782 20,5168 5,9735 61,9289 -1,6157
119,1945 0,0020 8,1205 -57,9579 -0,7016 -1,7052 -23,4869
-28,3482 0,0004 -8,5135 -48,5865 -6,3507 0,4331 4,4195
-5,1555 0,0002 1,3597 50,2665 1,8848 -3,6568 -0,3310
-51,3217 0,0022 3,5201 -4,2461 -2,6495
53,2182 -0,0016 12,0627 93,5029 6,0661
68,5470 -0,0029 -25,4644 -52,7794 2,2599
-44,9766 0,0013 -10,2586 -26,5303 -5,0924
-6,4553 -0,0010 -2,3600 -80,2091 -4,0195
-2,9643 0,0007 14,2535 80,9148 -3,1478
-45,5687 0,0030 7,7841 -13,9161 6,3941
61,4576 0,0091 10,0328 10,4795 -1,8556

Segmento da Industria de Bens de Consumo Nao Durdveis

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
H}[,l H}i,z W’[} M/'[A \'V[,S W’j w 0, j M/'o

-0,7470 142,6295 9,6608 -25,8420 -0,0045 19,4027 31,9766 61,1538
-0,9787 -351,9726 -28,3491 -25,5998 0,0072 -0,7888 -353,3203
-3,5125 847,3674 17,0408 57,9135 0,0031 0,9192 129,4692
1,8254 -170,9407 12,7026 7,6007 -0,0020 0,7863 -2297,7500
-0,5264 -231,3697 3,2293 -10,5183 0,0000 77,7844 -1,0426
-1,7140 -42,7133 -1,3152 8,1344 -0,0002

2,7856 -385,2289 -2,8299 -10,1909 0,0003
-2,1208 -88,5138 -0,6612 -31,7800 -0,0013

0,1200 437,1058 -10,5787 44,4624 0,0016

1,7528 -16,9325 7,2692 -16,2587 -0,0002

0,5300 238,5355 -12,1442 23,7017 0,0003

2,6920 -320,1272 45117 -11,2091 0,0005

2,0496 47,0537 6,0684 15,9693 0,0085

Segmento da Industria de Bebidas



Graficos dos Dados Transformados (Azul Tracejado) Aproximados pela Rede Neural

APENDICE 06

(Vermelho Continuo) - 2°. Estratégia

Segmento Farmacéutico
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Legenda:
Linha Tracejada Azul

Linha Continua Vermelha

Dados Transformados pela Regra da Diferenca

Valores Aproximados pela Rede Neural
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Segmento da Industria de Tranformagao
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Legenda:

Linha Tracejada Azul -
Linha Continua Vermelha -

Segmento da Industria Téxtil

Valores Aproximados pela Rede Neural

Dados Transformados pela Regra da Diferenca
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Segmento da IndUstria Geral
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Linha Tracejada Azul -
Linha Continua Vermelha -

Segmento da Industria de Bens Intermedidrios

Dados Transformados pela Regra da Diferenca
Valores Aproximados pela Rede Neural



Segmento de Bens de Capital
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Legenda:

Linha Tracejada Azul
Linha Continua Vermelha

Segmento da Industria de Bens de Consumo
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Valores Aproximados pela Rede Neural



147

Segmento de Bens de Consumo Duréweis
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Legenda:
Linha Tracejada Azul - Dados Transformados pela Regra da Diferenca

Linha Continua Vermelha - Valores Aproximados pela Rede Neural



APENDICE 07

Graficos dos Resultados das Simulacoes da 2°. Estratégia.

Segmento Farmacéutico
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Segmento da IndUstria de Tranformagéo
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Segmento da Industria Geral
140 i i i

130 (A

120 Il I |
| Nl \

1101 J \ ot

1001 A (I Mo '\ 7

Demanda

90|~ A

80| WA TN Al

| -
\J .
| |

60H Il | \\"”’ -

50 ! ! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Meses

Segmento da Industria Geral

Segmento de Bens Intermediarios
140 T T T

130 - !
120 - | _

110

Demanda

L Y- li WA { _
90 (M) | N | I

8oL | AWE VBT R IVAR] WVTRTAY A LA -
70+ « ! “‘“s =

W W i
\ WYY |

50 | | -

40 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Meses

Segmento da Inddstria de Bens Intermedidrios

Legenda:
Linha Azul - Dados Reais (Transformados) na 2°. Estratégia

Linha Magenta- Resultado da Rede pela Introducdo de dados Reais (Transformados)
Linha Verde - Previsao de Demanda



151

Segmento de Bens de Capital
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Segmento de Bens de Consumo Duréweis
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APENDICE 08

Graficos da Distribuiciao de Probabilidade (Direita) e Funcao de Auto-Correlacio

(Esquerda) - 2% Estratégia
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APENDICE 09
Graficos da Previsao de Demanda - 2°. Estratégia

Previsdo de demanda: Segmento Farmacéutico
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Previsdo de demanda: Segmento de Extrativismo Mineral
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Legenda:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 2*. Estratégia

Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural



158

Previsdo de demanda: Segmento da Industria de Tranformagao
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Legenda:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 2°. Estratégia

Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural
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Legenda:
Linha Preta

Linha Verde
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Previséo de demanda: Segmento de Bens de Capital
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Previsdo de demanda: Segmento de Bens de Consumo
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Legenda:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 2*. Estratégia

Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural
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Previsdo de demanda: Segmento de Bens de Consumo Duraveis
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Legenda:
Linha Preta - Valores Reais de Demanda da 2*. Estratégia

Linha Verde - Valores Estimados pela Rede Neural
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APENDICE 10
Tabelas de Pesos e Biases da TDNN (N4'3'1) - 27, Estratégia

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
0,6088 0,0211 -0,1805 2,1048 2,0177 2,2097
0,1947 0,0010 0,1833 -7,9416 1,0252
0,0789 -0,0630 -0,0364 3,7663 2,3094
0,1675 -0,0662 0,2028
Segmento da Industria Farmacéutica
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
0,0073 -0,2382 -0,0068 -5,5529 1,2855 4,1816
-0,0311 -0,8378 0,0462 -0,6853 -0,0173
0,0161 -1,0382 -0,1712 -2,1747 -0,6595
-0,1808 -6,0958 0,0790
Segmento da Industria de Extrativismo Mineral
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
1,7542 0,0253 -1,0479 1,3346 -8,4162 -2,6061
1,0061 -0,0043 0,7420 -9,9490 -0,4760
5,1919 0,0091 0,6395 1,5409 -4,3376
-7,1584 -0,1087 1,4055
Segmento da Industria de Transformacao
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
-0,0006 -17,4389 -4,9352 32,8717 0,0809 -2,4917
-0,0031 3,9766 4,6192 -0,0042 51,9181
-0,0057 -16,3122 8,0871 1,7359 41617
0,0386 2,8483 -10,4041

Segmento da Industria Téxtil



Pesos das entradas

Pesos da camada

escondida Biases
Wil Wia Wi3 Wi Wo,j wo
-0,0377 -0,2543 -0,2262 -2,9556 1,3310 0,6145
-0,0438 -0,0564 0,1652 2,0481 -0,0896
-0,0926 0,4203 -0,1710 2,9463 1,7761
-0,0608 0,8200 0,5013
Segmento da Industria Geral
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wil Wia Wi3 Wi Wo,j wo
0,7851 -0,0270 0,1153 1,4306 -6,6780 -1,8364
0,4104 0,0677 0,1607 7,3848 0,5058
0,2144 0,0092 -0,0399 -2,0976 -0,0166
0,5789 0,0682 -0,2161
Segmento da Indistria de Bens Intermediarios
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
-1,7948 -0,0001 -0,0194 2,7182 5,3821 -6,1740
0,7199 0,0138 0,0051 13,1381 -1,0004
-2,0773 0,0456 0,0268 17,4542 1,5535
5,7707 0,0145 0,0502
Segmento da Industria de Bens de Capital
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wi Wi w3 w; Wo,j wo
2,1549 0,0145 -1,4573 -0,9723 12,8434 0,4873
-0,6293 -0,0357 0,0635 -7,6119 -0,0140
-9,5385 0,0168 3,5708 0,8445 2,9520
0,5991 -0,1010 -2,8842

Segmento da Industria de Bens de Consumo
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Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wil Win Wi3 w Wo,;j Wo
-0,0700 0,0023 -0,1865 7,1129 -1,6186 -3,0466
0,1212 -0,0190 0,8689 -10,9107 -1,2917
0,0886 0,0042 -0,3879 -1,2551 -2,6991
0,0671 -0,0902 -0,5189
Segmento da Industria de Bens de Consumo Duraveis
Pesos da camada
Pesos das entradas escondida Biases
Wil 1) Wi3 w Wo, Wo
7,0788 -0,0083 1,6552 -2,0643 -11,5095 3,0836
-3,2634 -0,0207 -11,7437 -9,7696 0,3221
-0,6354 -0,0216 -11,8639 1,2497 -4,2665
-10,8542 -0,0249 -2,2694

Segmento da Industria de Bens de Consumo Nao Durdveis
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ANEXO A
(MODULO MATLAB - REDE TDNN - 1°. ESTRATEGIA)

Ak hkhkhkhkhkhkhkkhkrhkhkhkhkhkhkrhkhkhkhhkkhkrhkhhkhkhkkhkhkhkhkkhkhkxk*k

o° o oe

o\°

*
*
* Rede TDNN - 12 estratégia
*
*

khkk khkhkhhkhhkkhhkhkhhkhhkhhrhkhkhhhkkhkrhkhhhhkkhrhkhhhkhkxkx*k

o\

o

% Abre o arquivo da dados
load dadosl.txt —-ascii

o\

metros

# de entradas na rede

;% # de meses da previsao

;% # de neurdnios na camada escondida
1l; % segmento de mercado

QJ)

P

o\°

ar
3;
2;

[
<

UJBT{H

Il
ENNC B

o\

Prepara o trenamento da rede: entradas pt e saidas yt
len=length(dadosl(:,1));
dl=dadosl(:,s+1)"

p=[]l

y=[],

for k=1l:r
p=[p;dl(k:len-r-1+k)1];

end

y = dl(l len) ;

pt=p(:,1:(len-h-r));

ps=p(: (len h-r+1):(len-xr));

yt= y((r+l) (len-h));

ys=y((len-h-r+1): (len));

erro=1leb6;
while erro > 100, % Aceita o treinamento de o erro for inferior a 100
% Cria e inicializa a rede neural feedforword
net=newff (minmax(p), [m,1], {'tansig' 'purelin'}, 'trainlm');
% Define os parémetros do treinamento
net.trainParam.show = 5;
net.trainParam.goal = 1;
net.trainParam.epochs = 25;

o

% Executa o treinamento da rede
[net,tr]l=train(net,pt,vt);
erro=tr.perf (length(tr.perf));

end

pause % pausa para visualizar o grafico

% Simula a rede com os dados do treinamento
a = sim(net,pt);
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% Simula a rede com novos dados
al=a(length(a));
ps=[pt(2:r,length(pt));all;
as=al;
for k=1:h
ps=[ps(2:r);all;% Acrescenta cada previsao na entrada da rede para obter
uma nova previsao.

al = sim(net,ps);
a = [a,all;
as = [as,al];

end

% Desenha o grafico da simulacdo do sinal integrado em comparacdo com os dados
reais
L=length(y);

clf

plot(l:L,y,'b")

hold

plot ((r+l):L,a, 'm")
plot ((L-h):L,as, 'g")

title(gettit(s))
ylabel ('Demanda')
xlabel ("Meses'")
hold

pause % pausa para visualizar o grafico
clf

Q

% Calculo do residuo

res=y(r+l:L-h)-a(l:L-h-r);

% Teste estatistico a respeito da normalidade da distribuig¢do dos dados
teste=1lillietest (res)

% plota o histograma do residuo com a curva normal (boca de sino)
histfit(res)

title(gettit(s))

ylabel ('Frequéncia')

xlabel ('Residuo')

% Calcula a estimativa da média e do desvio padrao
[mu,sigma] = normfit (res)

pause % pausa para visualizar o grafico

clf

cl=xcov(res, 'coeff');

klen=length(cl);

plot(cl((klen/2):klen),'r")

title([gettit(s),' - Autocorrelacao dos residuos'])
xlabel ('k (deslocamentos no tempo)', 'FontSize',12)
ylabel ("\rho_k', '"FontSize', 12)

axis([0,120,-.5,11)

Q

pause % pausa para visualizar o grafico
clf



% Desenha o grafico da previsdo de demanda com as barras de incerteza

t=1:L;

as(l)=y(L-h);

errorbar (t (L-h:L),as,2*sqgrt(0:12) *sigma, 'r')

hold on

errorbar (t (L-h:L),as,1*sqgrt(0:12) *sigma, 'm")
hg=plot (t(L-h:L),as, 'gs',t(L-h:L),y(L-h:L), 'ks');
set (hg, 'LineWidth',2, {'LineStyle'}, {'——
';':"},{"'MarkerFaceColor'},{'g';'b'}, "MarkerSize', 3)
title(['Previsédo de demanda: ',gettit(s)])

ylabel ('Demanda')

xlabel ("'Meses'")

axis([392,406,0,1901)

Q

% Calcula o MSE (mean sguare error)
MSE=norm(as-y(L-h:L))/12;

% Calcula o MAE (mean absolute error)
MAE=norm(as-y (L-h:L),1)/12;

% Vetor dos resultados
vet=[s,teste,mu, sigma, MSE, MAE ]
fn=["'res_sl_ ' num2str(s) '.txt'];

save (fn, '"—ascii', 'vet')

% Salva os valores dos pesos da RN num arquivo texto
InputW=net.IW{1l,1};

HiddenW=net.LW{2,1};

BiasesW=[net.b{1l,1}, [net.b{2,1};zeros(m-1,1)11];

Ws=[InputW', [HiddenW';zeros(r-m,1)], [BiasesW;zeros(r-m,2)]]

fn=["net_sl_ ' num2str(s) '.txt'];
save (fn, '-ascii', 'Ws'")
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ANEXO B
(MODULO MATLAB - REDE TDNN - 2°. ESTRATEGIA)

khkkhkhkhkkhhkhkhkkhhAhkhkhkhhkkhhrhkhkhkhhkkhkhrhkkhhhkhkkhrhkhhhkhkxkx*k

*
*
%* Rede TDNN - 2?2 estratégia
*
*

khhkhkhkhkhkhkhhkrhkhkhkhkhkkhkrhkhkhkhhkkhkrhkhhkhkhkhkkkhkhkkhkhkxk*k

Q

% Abre o arquivo da dados
load dadosl.txt —-ascii

arametros

;% # de entradas na rede

2;% # de meses da previsao

;% # de neurdnios na camada escondida
; % segmento de mercado

o

% Calcula as diferencgas
lenl=length(dadosl(:,1));
dd=dadosl(13:1enl, :)-dadosl(l: (lenl-12), :);
len=length(dd(:,1));

dl=dd(:,s+1)"';

% Prepara o trenamento da rede: entradas pt e saidas yt
p=I[];
y=L[1;
for k=1l:r
p=[p;dl(k:len-r+k)];
end

y = dl((r+l):1len);
yy=dadosl (h+1l:1lenl,s+1)"';
pt=p(:,1: (len-h-r));

ps=p(:, (len-h-r+l):(len-r));
yt=y(l: (len-h-r));
ys=y ((len-r-h+1): (len-r));

erro=1leb6;
while erro > 62, % Aceita o treinamento de o erro for inferior a 62
o

% Cria e inicializa a rede neural feedforword
net=newff (minmax(p), [m,1], {'tansig' 'purelin'}, 'trainlm');
% Define os parémetros do treinamento
net.trainParam.show = 5;
net.trainParam.goal = 1;
net.trainParam.epochs = 25;

[

% Executa o treinamento da rede
[net,tr]l=train(net,pt,vt);
erro=tr.perf (length(tr.perf));

end
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Q

pause % pausa para visualizar o grafico

% Simula a rede com os dados do treinamento
a = sim(net,pt);
% Simula a rede com novos dados
ps=pt(:,length(pt));
al=a(length(a));
as=[1;
for k=1:h
ps=[ps(2:r);all; % Acrescenta cada previsao na entrada da rede para obter
uma nova previsao.

al = sim(net,ps);
a = [a,al];
as = [as,al];

end

% Desenha o grafico da simulacdo do sinal das diferencas
L=1len;

clf

plot((l:L-r-h),a(l:L-r-h),'r', (l:L-r-h),y(l:L-r-h), 'b:")
title(gettit(s))

ylabel ('Diferencas da Demanda')

xlabel ("Meses")

pause % pausa para visualizar o grafico

Q

% Desenha o grdfico da simulagdo do sinal integrado em comparagdo com os dados
reais

clf

plot(l:L,yy,'b")

hold

plot ((r+1l):L,yy(r-11:L-12)+a, 'm")

plot ((L-h+1) :L,yy((L-h-11):L-12)+as, 'g"')

title(gettit(s))
ylabel ('Demanda')
xlabel ("'Meses'")
hold

pause % pausa para visualizar o grafico
clf

Q

% Calculo do residuo

res=a(l:L-r-h)-y(l:L-r-h);

% Teste estatistico a respeito da normalidade da distribuig¢do dos dados
teste=1lillietest (res)

Q

% plota o histograma do residuo com a curva normal (boca de sino)
histfit(res)

title(gettit(s))

ylabel ('Frequéncia')

xlabel ('Residuo')

% Calcula a estimativa da média e do desvio padrao
[mu, sigma] = normfit (res)



Q

pause % pausa para visualizar o grafico
clf

cl=xcov(res, 'coeff');

klen=length(cl);

plot(cl(round(klen/2):klen), 'r")

title([gettit(s),' - Autocorrelacao dos residuos'])
xlabel ('k (deslocamentos no tempo)', 'FontSize',12)
ylabel ('"\rho_k', '"FontSize', 12)

axis([0,120,-.5,11)

pause % pausa para visualizar o grafico

clf

% Desenha o grafico da previsdo de demanda com as barras de incerteza
t=1:1;

as(1)=0;

errorbar (t (L-h:L), [yy(L-h),yy(L-h-11:L-12)+as],2*sqgrt (0:12) *sigma, 'r")
hold on

errorbar (t (L-h:L), [yy(L-h),yy(L-h-11:L-12) +as], l*sqrt (0:12)*sigma, 'm")

170

hg=plot (t (L-h:L), [yy(L-h),yy(L-h-11:L-12)+as], 'gs',t(L-h:L),yy(L-h:L), "ks");

set (hg, 'LinewWidth',2, {'LineStyle'}, {'——

';':"}, {"'MarkerFaceColor'},{'g';'b'}, '"MarkerSize', 3)
title(['Previsao de demanda: ',gettit(s)])

ylabel ("'Demanda')

xlabel ('Meses')

axis([380,394,0,2407)

% Calcula o MSE (mean square error)
MSE=norm([yy(L-h),yy(L-h-11:L-12)+as]-yy(L-h:L)) /12

% Calcula o MAE (mean absolute error)

MAE=norm([yy (L-h),yy(L-h-11:L-12)+as]-yy(L-h:L),1)/12
% Vetor dos resultados

vet=[s, teste,mu, sigma, MSE, MAE ]

fn=["'res_s2_ ' num2str(s) '.txt'];

save (fn, '-ascii', 'vet')

% Salva os valores dos pesos da RN num arquivo texto
InputW=net.IW{1l,1};

HiddenW=net.LW{2,1};

BiasesW=[net.b{l,1}, [net.b{2,1};zeros(m-1,1)]1;

Ws=[InputW', [HiddenW';zeros(r-m,1)], [BiasesW;zeros(r-m,2)]];
fn=["'net_s2_ ' num2str(s) '.txt'];

save (fn, '-ascii', 'Ws'")



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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