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Resumo:

As indastrias alimenticias brasileiras compreendem diversas variedades de produtos, estando
diretamente ligadas a pecuaria e agricultura, movimentando a economia do pais. Sendo assim, o presente
estudo teve como objetivo a utilizagdo de modelos de previsdes para a producéo industrial de alimentos
no Brasil através dos modelos SARIMA, Holt- Winters e a combinacao entre ambos. As séries temporais
foram utilizadas para fazer previsbes estatisticas, a fim de realizarem uma aproximagdo real dos
acontecimentos futuros referentes aos dados mensais da producdo da industria de alimentos brasileira
compreendendo o periodo de janeiro de 2002 e dezembro de 2017, um total de 192 observacdes
(mensais). Para a combinacéo das previsdes foram adotadas trés abordagens: média aritmética (MS),
método Least Squares Weights (LS), e método Inverse Mean Squared (IMS). Pelo fato do método
IMS utilizar pesos diferentes para cada horizonte de previsdo, o mesmo foi considerado a
abordagem mais precisa entre as previsoes individuais e combinadas, sendo comprovado por
meio da medida de acuracia Root Mean Squared Error (RMSE) e o coeficiente U-Theil. Sendo
assim, baseado no presente estudo, a combinacéo de métodos reduziu os erros da previsdo, aumentando
a sua acurécia.

Palavras chave: Industria de Alimentos, Box-Jenkins, ARIMA, Combinacéo de Previséo.

Modeling of Brazilian industrial food production (2002-2017) from the
combination of the SARIMA and Holt-Winters models

Abstract

Brazilian food industries comprise several varieties of products, being directly linked to livestock and
agriculture, moving the economy of the country. Thus, the present study aimed to use a combination of
forecasts of demand for industrial food production in Brazil through the SARIMA, Holt-Winters models
and the combination between the two. The time series were used to make statistical forecasts in order to
make a real approximation of the future events related to the monthly data of the Brazilian food industry
production, covering the period from January 2002 to December 2017, a total of 192 observations
(monthly). For the predictions combination, three approaches were adopted: arithmetic mean (MS),
Least Squares Weights (LS), and Inverse Mean Squared (IMS) method. Because the IMS method uses
different weights for each prediction horizon, it was considered the most accurate approach between the
individual and combined predictions, and was verified by means of the Root Mean Squared Error
(RMSE) measure and the U-Theil coefficient. Thus, based on the present study, the combination of
methods reduces the errors of the forecast, increasing its accuracy.
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1. Introducéo

A industrializacdo no Brasil ocorreu de maneira tardia se comparado com paises europeus que
ja haviam substituido produtos artesanais por manufaturados. A industrializagdo trouxe muitos
beneficios econdémicos para o pais, além de transformacdes politicas, sociais e educacionais
(ALMEIDA; SUHR, 2012). Nesse contexto, segundo Suzigan (2000), a inddstria de alimentos
teve uma parcela de responsabilidade na industrializacao do Brasil. Esse processo iniciou-se no
século XIX, a partir da economia de expansdo e exportagdo, os setores que disseminaram
estavam ligados ao aumento da demanda por matérias primas industriais. A partir do seculo XX
houve o processo de urbanizacdo no Brasil, estando relacionado diretamente com o
esvaziamento rural e a industrializacéo.

No final da década de 1980 e inicio da década de 1990, comeca a ocorrer a abertura comercial,
consequentemente ha um aumento da competitividade de mercado. Durante esse periodo houve
uma elevacédo da importacdo de insumos das industrias alimenticias, incentivando as empresas
a desenvolverem novos processos e técnicas com intuito de aumentar a produtividade e
maximizar os lucros. Atualmente, a agropecuéria fornece os insumos para as industrias,
ocasionando o processo de sazonalidade da producdo e da oferta, assim como outros fatores
que influenciam como por exemplo: embalagens, transporte, canais de distribui¢cdes, maquinas,
entre outros (BENTO; TELES, 2013).

Considerando a importancia do tema estudado, este artigo tem como objetivo a utilizacdo de
previsdes de demanda da producdo industrial de alimentos no Brasil através dos modelos
ARIMA, Holt- Winters e a combinagédo entre ambos, a fim de realizar uma aproximacéo real
dos acontecimentos futuros referentes aos dados mensais de producdo da industria. Em
inimeros casos a combinacdo das previsdes individuais se torna eficaz para minimizar as
incertezas que envolvem as realizacdes de previsdes. As previsdes confiaveis geralmente
utilizam mais de uma técnica, pois se torna capaz de captar um nimero maior de informacdes
(MARTINS e WERNER, 2014).

2. Revisao de literatura

A seguir apresenta-se a contextualizacdo tedrica, abordando os temas da industria brasileira de
alimentos, modelos de previsdo e combinacgdo de previsao.

2.1. Industria Brasileira de Alimentos

Nos ultimos anos a industria alimentos tém crescido constantemente devido ao aumento da
demanda. Dentro deste contexto, a nanotecnologia surge para transformar e desenvolver o setor
agroalimentar por meio do avanco tecnolégico, com o potencial de aumentar a producéo global
de alimentos, qualidade, valor nutricional e seguranca alimentar (HANDFORD et al., 2014,
PETERS et al., 2016, SEKHON, 2014).

Com o avanco de diversas tecnologias em industrias alimenticias, surge a necessidade de novas
estratégias de mercado. A inovagdo é um dos principais métodos atraves dos quais as empresas
de processamento de alimentos podem ser inseridas no mercado competitivo (DRIVAS;
GIANNAKAS, 2010; KARANTININIS; SAUER; FURTAN, 2010; ALARCON; SANCHEZ,
2013).

A diferenciacdo de produtos também representa uma grande estratégia de mercado, onde lideres
precisam tomar decisdes com elevados niveis de incertezas. Essa diferenciacdo possibilita a

HE | ASSOCIAGAO PARANAENSE DE
ENGENHARIA DE PRODUGAO

APREPRO

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA



ConBRepro VIl CONGRESSO BRASILEIRODE ENGENHARIA DE PRODU(;AO
L ]
Ponta Grossa. PR, Brasil, 05 a 07 de dezembro de 2018

comercializacdo de produtos com maior valor agregado, proporcionando beneficios
econémicos, além de melhorar o produto produzido e consequentemente garantir a satisfacdo
dos consumidores. Davcik (2013) relata que o valor agregado dos alimentos recém
desenvolvidos é um fator e pode ser aprimorado através do uso de uma estratégia de marca.

Dessa forma, os métodos de previsdes de demanda s&o de extrema importancia para as tomadas
de decisbes, sendo Uteis para o planejamento da organizacdo. Segundo Ismai et al (2016), a
previsdo de demanda € um processo iterativo que avalia a quantidade de servico ou produto que
um cliente comprara ou consumird, além de ser empregado também em tomadas de decisdes
sobre precos. Ou seja, € um processo que estima as possiveis vendas futuras levando em
consideracOes diversas condicdes, baseadas em métodos estatisticos, matematicos e séries
temporais.

2.2. Modelos de Previsao

Um modelo de previsdo de demanda utilizado amplamente em diversas areas do conhecimento
é conhecido como método de suavizagdo exponencial, popularizado por Holt (1957) e Winters
(1960), que objetiva o ajuste de uma curva adequada dos dados histérico ao longo do tempo
(GUJARATI E PORTER, 2011; MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2007). Este
método denominado de Holt-Winters tem duas abordagens: multiplicativa e aditiva. Conforme
Makridakis, Steven e Hyndman (1998), na abordagem multiplicativa, a amplitude da série
aumenta a cada ciclo, enquanto que na aditiva, a mesma permanece constante em relacdo ao
tempo. A Tabela 1 a seguir apresenta a equacao das duas abordagens:

Abordagem Equaces
L= a(Ze—Se-s) + (1 — a)(Le—qy + beq)
Aditiva Zyym = (Le + bem) + Se_sim (1) by = (L — Le—y) + (1 — B)br—y

Se=vZ— L)+ (1= y)Ses
L= a (Z:/Si—s) + (1 — a)(Le—y + biy)
Multiplicativa Ziwm = L +bm)Si_gom () b= B(L;— Li_1)+ (1 — B)b;_
Se=v (Ze/L)+ (1= ¥)S—s
L, representa o valor estimado do nivel; b, representa a estimativa de tendéncia; «, B e y sdo as constantes de

€699

suavizacdo no intervalo de 0 a 1; Z; ., corresponde a previsdo no periodo “t+m”, em que “m” representa quantos
passos a frente se deseja prever; S; o indice sazonal da série temporal.

Tabela 1 — Equacdo do Método de Holt-Winters
Fonte: Elaborado pelos autores

Um outro método para a modelagem de séries temporais desenvolvido por Box e Jenkins (1970)
é 0 modelo autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA). Segundo Montgomery,
Jennings e Kulahci (2007), por meio dos modelos ARIMA ¢é possivel captar a correlacdo
existente entre os valores da serie temporal, permitindo a realizacdo de futuras previsoes. Para
Gujarati e Porte (2011), as quatro etapas a serem seguidas para 0 uso deste modelo séo: (i)
Identificar o modelo que mais que melhor explica o0 comportamento da série original, a partir
da analise das fungdes de autocorrelagdao (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP); (ii) Estimar
0S parametros autorregressivos e de medias moveis; (iii) Validar a adequacdo do modelo
ajustado por meio dos residuos do modelo; e (iv) Prever o comportamento futuro da série.

A equacdo do modelo ARIMA (p, d, q) € comumente representado da seguinte forma:
$(B)AYZ, = 0(B)e; 3)
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Onde: Z; corresponde a série temporal analisada, B o operador retroativo, d representa a ordem
de integracgdo, ¢ corresponde ao termo do parametro autoregressivo de ordem p, & o parametro
de médias moveis de ordem q e ¢, a sequéncia de erros. Onde o erro € denominado de ruido
branco caso a variancia seja constante e a media dos erros igual a zero (BUENO, 2008; SOUZA,
2016).

Se a serie temporal analisada apresentar sazonalidade (repeticdo de um fenémeno a cada
periodo de tempo idéntico) é utilizado modelos conhecidos como SARIMA. De acordo com
Werner e Ribeiro (2003) A descrigcdo genérica deste modelo é SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s,
pois apresenta os parametros iguais aos dos modelos ARIMA (p, d, q), porém com uma parte
sazonal (P, D, Q)s, onde “s” representa a ordem da sazonalidade.

A fim de garantir que os parametros estimados ao longo do tempo apresentem significancia, a
metodologia de Box e Jenkins pressupBe que a série temporal estudada seja estacionaria. A
verificacdo da estacionariedade da série pode ser realizada por meio de analise grafica ou testes
de raizes unitarias. No presente estudo, os testes de raizes unitarias adotados serdo: Phillips e
Perron (1988) e Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin — KPSS (KWIATKOWSKI et al.,
1992). Cabe ressaltar que segundo Souza (2016), a fim de que a analise do grau de
estacionariedade da série se torne mais acurada, € aconselhavel que os testes de raizes unitarias
sejam utilizados de forma conjunta. Caso a série apresente um comportamento ndo estacionario,
aplica-se diferencas na mesma (MARTIN et al., 2016).

Ja para a selecdo do melhor modelo ajustado levando em consideracdo dos modelos
concorrentes, sdo utilizados os critérios penalizadores — considera a variancia dos erros gerados
(MORETTIN, 2008). Os dois critérios penalizadores sdo: Akaike Information Criteria — AIC
(AKAIKE, 1973) e Bayesian Information Criteria — BIC (SCHWARZ, 1978). O modelo que
apresentar o menor valor nos critérios penalizadores AIC e BIC serd considerado o mais
ajustado, portanto, o melhor. As equacdes para os calculos dos valores dos critérios AIC e BIC
sdo apresentados a seguir:

2(p +
AIC (p,q) = lnap_q2 + % 4)
InN
BIC (p,q) = Ing, > + (0 + q) N )

Onde: p e q representam os parametros conhecidos, n corresponde ao tamanho da amostra, In é
0 logaritmo neperiano e 6* a variancia estimada dos erros.

Para a avaliacdo da acuracia do modelo previsto, compara-se 0s dados da série original com os
estimados (TUBINO, 2009). As medidas de acuracia utilizadas neste estudo foram: Root Mean
Squared Error (RMSE) e o coeficiente U-Theil. As equaces para o célculo de RMSE e U-Theil
sdo apresentados a seguir:

RMSE = —“"n’(gt)z (6)
U — Theil = —Y21= 1% @)

\/Z?: 1(Zt - Zt—1)2

Onde E; representa o erro de previsao no instante t; n corresponde ao nimero de observacoes;
Z, eovalorreal notempotet=1, 2, .., n. No coeficiente U-Theil a medida de acurécia é
realizada por meio da comparacdo dos dados do modelo previsto e a previsdo ingénua. Se o
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valor de U-Theil for maior ou igual a 1, entdo pode-se dizer que o erro médio do modelo
ajustado é maior ou igual a previsdo ingénua, por outro lado se U-Theil for menor que 1, o erro
médio do modelo ajustado € menor que uma previsao ingénua.

2.2. Combinacédo de Previsdo

Objetivando o aumento da precisdo nas previsdes, pesquisadores tem se esforcado para
desenvolverem modelos cada vez mais acurado em diversas areas do conhecimento, ou seja,
com menor erro de previsdo (FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2014). Neste sentido,
a combinacdo entre os melhores modelos previstos se torna uma abordagem interessante, uma
vez que ao invés de simplesmente selecionar apenas o melhor modelo para a série analisada,
investiga-se quais 0s modelos que conjuntamente podem aumentar a acuracia da previsdo
(MARTINS; WERNER, 2014). Portanto, ao utilizar a técnica de combinagdo de previsdes,
obtém-se modelos com maior precisdo (SOUZA et al., 2011).

Segundo Martins e Werner (2014) um dos métodos mais utilizados para a realizacdo da
combinacéo de previsdes é a média aritmética simples (MS), que consiste em uma combinacao
linear das previsOes individuais, considerando os pesos fixos, de acordo com a equacao a seguir:

E=FE+EKE++F)/n (8)

Na equacdo anterior F, representa a previsdo combinadae Fy, F, ..., F,, corresponde as previsoes
individuais; n é entendido como o nimero de previsdes individuais utilizadas na combinacao.

Outra abordagem para a combinacgdo de previsdes é a Least Squares Wights (LS) estimado a
partir do uso de Minimos Quadrados em relacdo a série original, no caso em que ha mais de
dois preditores individuais. Neste tipo de abordagem a combinacdo € a linear utilizando
modelos de regressdo sem restricdo em relacdo aos pesos (GRANGER; RAMANATHAN,
1984). A equacdo para a combinacdo de previsdo por meio da LS é dada a seguir:

F;: = WO + W1F1 + W2F2 + -+ WTLFTL (9)

Onde F. representa a previsdo combinada; w, corresponde ao intercepto da regressao;
Wi, Wo, ..., W, S80 0S pesos estimados para cada previsdo individual; F;, F,,...,F, sdo as
previsdes individuais; e n representa 0 numero de previsfes individuais utilizadas para a
realizagdo da combinagéo.

A terceira abordagem de previsdo combinada elaborada por Stock e Watson (2004) e utilizada
no presente estudo € o Inverse Mean Squared (IMS). Tal método tem como base o inverso do
erro quadratico médio de cada uma das previsdes, utilizando pesos diferentes para cada
horizonte predito. Neste sentido, o calculo destes pesos € apresentado a seguir na equacéo (10):

1/MSEf

i — 10

O peso dado para cada previsdo “i” é representado por w;; MSE corresponde ao erro quadratico
médio cometido por cada previsdo individual; k pode ser entendido como o horizonte da
previsdo; e n representa 0 nimero de previsdes individuais utilizadas para a realizagdo da
combinacéo das previsoes.

3. Metodologia

De acordo com Prodanov e Freitas (2013) e Gil (2010), o estudo classifica-se como sendo
aplicado, pois tem como foco a aplicagdo de conceitos tedricos em casos préaticos objetivando
aresolucéo de problemas especificos. Quanto a sua abordagem é classificada como quantitativa,
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uma vez que sdo utilizadas ferramentas matematicas e apresentado resultados quantitativos. Em
relacdo ao objetivo, o estudo € de carater exploratorio, visto que procura a explicacdo e a
geragdo de hipdtese sobre o problema em questdo. A pesquisa em termos de procedimentos
técnicos representa um estudo de caso, pois busca o detalhamento e o conhecimento amplo
sobre um caso particular.

Os dados utilizados neste estudo foram coletados do site do Instituto de Pesquisa Econémica
Aplicada (http://www.ipeadata.gov.br/) e corresponde a série temporal do indice de producgéo
industrial alimenticio brasileiro (PIM-PF), compreendendo o periodo de janeiro de 2002 e
dezembro de 2017, um total de 192 observagdes (mensais).

As trés etapas seguidas para o desenvolvimento deste estudo sdo: (1) Ajuste dos modelos
concorrentes pelo método de Holt-Winters e de Box-Jenkins; (2) Combinacdo dos modelos
individuais ajustados; e (3) Selecdo do melhor modelo por meio da comparacdo das medidas
de acurécia. Na Figura 1 € apresentado as etapas da execucdo desta pesquisa:

Combinagdo por MS
Modelagem ARIMA _ a
Série Previsdes dos Medidas Sel:gao
de |:> modelos @i Combinagdo por LS de
. modelo

dados selecionados acuracia i
Modelagem final

Holt-Winters Combinagdo por IMS

Figura 1 — Etapas para modelagem e combinagéo das previses
Fonte: Elaborado pelos autores

Para a modelagem pelo método ARIMA, seguiu-se as etapas propostas por Box-Jenkins (1970),
ou seja, primeiramente analisou-se 0 comportamento da série original em relacdo a sua
estacionariedade e autocorrelacdo. Utilizando as funcGes de autocorrelacdo (FAC),
autocorrelacdo parcial (FACP) e suas defasagens, determinou-se os filtros a serem adotados, e
em posteriormente, por meio do Método da Méaxima Verossimilhanga foi estimado os
parametros dos modelos concorrentes.

No caso da modelagem pelo método de Holt-Winters, verificou-se a priori se a série original
apresentava tendéncia e sazonalidade para a identificacdo do tipo de modelo a ser adotado
(Suavizacdo simples, linear de Holt, Holt-Winters). Os parametros foram estimados e
posteriormente realizou-se a previsao, determinando o valor para as medidas de acuracia do
modelo.

As trés abordagens para a combinacao das previsdes foram: combinacdo por média aritmética
(MS), método Least Squares Weights (LS), e método Inverse Mean Squared (IMS). Sendo o
melhor modelo de previsdo, tanto individual quanto combinado, determinado por meio das
medidas de acuracia RMSE e U-Theil.

O software utilizado para tratamento e modelagem dos dados foi 0 Eviews 9 S.V.
4. Classificacéo dos artigos

A Figura 2 exibe o comportamento temporal do indice de produg&o industrial alimenticio (IPI1A)
brasileiro, a partir da inspecdo visual percebesse um acentuado comportamento sazonal na
variavel, com ciclos anuais e um crescimento moderado ao longo do tempo de periodo do
estudo.
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Figura 2 — indice de Produg&o Industrial Alimenticio Brasileiro (2002 - 2017)

Fonte: Elaborado pelos autores

Para investigar o comportamento sazonal da variavel foi construido o grafico de médias
sazonais, conforme proposto por Hyndman e Athanasopoulos (2018). A partir da Figura 3
percebe-se que existe uma tendéncia de crescimento da producgdo iniciando em marco e se
prolongando até o més de agosto, e apds esse movimento segue-se um decaimento da producao
de setembro a fevereiro, tal caracteristica € comum devido a variacdo da frequéncia da demanda
pelos alimentos. Essa variagdo é causada pelas datas comemorativas, alteragcGes climaticas,
além de outros fatores, conforme discutido por Queiroz e Cavalheiro (2003).
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Figura 3 — Gréfico sazonal do IPIA (2002 - 2017)
Fonte: Elaborado pelos autores

A verificacdo da estacionariedade da série foi realizada a partir da aplicacdo dos testes PP e
KPSS, os resultados dos testes séo exibidos na Tabela 2. A série foi considerada estacionaria
em nivel, em gue os dois testes convergiram em seus resultados.
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pPpa KPSSP
Série em nivel -5,6453 (p = 0,00)° 0,4506¢

2 HO: a série possui uma raiz unitaria; o = 0,05; ® HO: a série é estacionaria; o = 0,05;
¢ Valor critico para o teste PP: -2,8780; ¢ Valor critico para o teste KPSS: 0,4630

Tabela 2 — Resultado dos Testes de Raizes Unitarias
Fonte: Elaborado pelos autores

Posteriormente foi investigado as fungdes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP), a Figura 4 exibe o comportamento das funcdes. E possivel observar o comportamento
sazonal com autocorrelacdo significativa até o terceiro periodo, voltando a crescer a cada ciclo
de 12 meses.
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Figura 4 — Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial
Fonte: Elaborado pelos autores

Foram estimados os modelos concorrentes ARIMA para representar a série, na Tabela 3 estdo
descritos os componentes dos modelos ajustados, os parametros, o nivel de significancia e os
valores para os critérios de AIC e BIC.

Modelo AR(p) p-valor MA(Q) p-valor AIC BIC
$1=1,131 <0,001
ARIMA (3,0,0) ¢2=0,180 0,085 - - 7,146 7,217

¢3=-0,320  <0,001

0.=1594  <0,001
0,=1543 <0,001 9,181 9,252
0:=0,781  <0,001
$1=2729 <0,001 0;=-2,496  <0,001
ARIMA (3,0,3) ¢2=-2,728 <0,001 0,=2295 <0001 6,058 6,613
$:=0998 <0,001 03=-0,771  <0,001
$1=0,398  <0,001
SARIMA $2=0,297  <0,001
(3,0,0)(1,00)2 ¢3=0,225 0,002
®12=0,953 <0,001

Tabela 3 — Modelos concorrentes ARIMA ajustados
Fonte: Elaborado pelos autores

ARIMA (0,0,3)

- - 5,979 6,068
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O modelos selecionado foi o SARIMA(3,0,0)(1,0,0)12, pois apresentou todos os parametros
significativos (p<0,05), assim como menores valores de AIC e BIC. O modelo apresentou trés
parametros autorregressivos, confirmando a autocorrelacdo verificada anteriormente, assim
como um parametro sazonal autorregressivo, confirmando a forte presenca de movimentos
sazonais na série.

Posteriormente foi ajustado o modelo de Holt-Winters, na Tabela 4 é apresentado os modelos
ajustados pelo método multiplicativo e aditivo, assim como os erros cometidos por cada modelo
e os valores dos critérios de AIC e BIC. O modelo de Holt-Winters pelo método multiplicativo
apresentou menores erros, assim como menores valores para os critérios de sele¢éo.

Modelos RMSE AlC BIC
Modelo de Holt-Winters (Método Multiplicativo) ~ 0,03908  1438,59 1483,30
Modelo de Holt-Winters (Método Aditivo) 0,03964  1443,82 1488,52

Tabela 4 — Modelos concorrentes ARIMA ajustados
Fonte: Elaborado pelos autores

A etapa seguinte consistiu na realizagdo da combinacdo das previsdes pelas trés abordagens
definidas a partir dos modelos individuais ajustados. A combinacdo pelos métodos da aritmética
simples (MS), Least Squares Weights (LS), assim como pelo método Inverse Mean Squared
(IMS), obtendo cinco previsdes diferentes. Os resultados da medida de acuracia RMSE e U-
Theil para os modelos sdo apresentados na Tabela 5.

Modelos RMSE  U-Theil
Holt-Winters (Multiplicativo) 8.620923 0.043909
SARIMA (3,0,0)(1,0,0)12 7.902275 0.040056
Previsdo combinada (média aritmética) 7.955516 0.040428
Previsdo combinada (regressao) 7.902275 0.040056
Previsédo combinada (IMS) 7.866196 0.039941

Tabela 5 — Medidas de acuracia dos modelos de previsdo analisados
Fonte: Elaborado pelos autores

O modelo mais acurado para representar a série foi oriundo da combinacdo dos modelos
SARIMA e Holt-Winters a partir do método IMS. O modelo final ajustado apresentou valores
de acuracia de 7.8661 para a medida RMSE, sendo 8.75% mais preciso que o modelo de Holt-
Winter individualmente, assim como 0.46% mais acurado que o modelo SARIMA. Para a
medida de U-Theil o modelo apresentou o valor aproximado de 0.0399, indicando como um
bom previsor em relacdo a um modelo ingénuo. A Figura 5 ilustra o ajuste do modelo em
relacdo a série original, evidenciando a convergéncia dos valores estimados em relagdo aos
reais.
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Figura 5 — Funcéo de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial
Fonte: Elaborado pelos autores

A validacdo do modelo se deu pela anélise dos residuos, conforme é possivel evidenciar na
Figura 6 o modelo produziu residuos independentes, com caracteristicas de ruido branco, sendo,
portanto, adequado para realizacéo de previsoes.
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Figura 6 — Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial
Fonte: Elaborado pelos autores

Tais resultados véo de encontro com a literatura, pois a combinacéo das previsdes possibilitou
um aumento da precisdo dos resultados, gerando previsdes estatisticamente superiores
comparadas as previsoes individuais, pois comumente no processo de realizacao de previsoes,
em que sdo ajustados 2 ou 3 modelos, utiliza-se alguma medida de acuracia para selecionar o
melhor e os demais sdo descartados, muitas vezes perdendo alguma informacéo capturada pelos
modelos ndo selecionados.

Dessa forma, foi possivel evidenciar que os modelos nédo selecionados como 6timos no processo
de ajustes de modelos correntes podem contribuir positivamente na previsao final quando
utilizado algum procedimento de combinacdo capaz de reduzir a perda de informacdo dos
modelos individuais.

Entre os métodos adotados, 0 método Inverse Mean Squared utiliza pesos diferentes para cada
horizonte de previsdo, o0 que permitiu uma abordagem mais acurada devido a variabilidade da
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série temporal em estudo, em que os modelo de combinagdo com pesos fixos utilizados ndo
foram eficazes em reduzir os erros gerados pelos modelos individuais.

5. Considerac0es finais

Os métodos de previsdes de demanda sdo importantes pois auxiliam empresas nas tomadas de
decisdes a médio e longo prazo. Esses métodos também tém sido desenvolvidos a fim de
analisar previamente o comportamento das variaveis que podem influir no planejamento
estratégico das empresas, garantindo o atendimento eficaz dos clientes e maximizacdo dos
lucros.

Neste trabalho foram comparadas previsdes individuais por meio dos modelos ARIMA e Holt-
Winters, e trés métodos de combinacdes (média aritmética simples, Least Squares Wights, e
Inverse Mean Squared), objetivando investigar qual o melhor método para a série estudada. O
modelo que se ajustou melhor ao histérico da demanda de producdo industrial alimenticia
brasileira foi o obtido pela combinacdo dos modelos a partir da abordagem Inverse Mean
Squared.

Sendo assim, os resultados corroboraram com a literatura, podendo o modelo apresentado ser
utilizado por empresas do setor alimenticio que possuem sazonalidade, com o objetivo de
realizar o planejamento de suas futuras produgoes.
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