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RESUMO

O mercado da iluminagdo enfrenta atualmente uma profunda alteragdo motivada pelo
desenvolvimento das caracteristicas dos LEDs. Esta nova fonte de luz traz ao mercado

novos progressos, adaptacdes e desafios.

Todos os players presentes no mercado da iluminagdo estdo a renovar o seu portfolio
para incluir esta nova fonte de luz. Contudo, enquanto ndo se dd esta renovacao,
continua-se a comercializar luminarias de emergéncia com lampadas fluorescentes.
Nesta coexisténcia reside o principal desafio da atualidade em termos de previsao de

vendas.

A ETAP, empresa belga de iluminagdo presente em Portugal desde 1999 com a
designacdo ETAP.Schréder, comercializa entre outros aparelhos de iluminagao,

luminarias de emergéncia LED sobre as quais incidira o presente estudo.

Com o exposto adiante, sera possivel constatar como a ferramenta da previsdao de
vendas sera um contributo essencial para a gestdo comercial face a introdug¢do de uma
componente tecnoléogica num mercado muito competitivo. Assiste-se entdo a um
momento de phase in - phase out: com as vendas da gama LED a ganhar mercado
perante a gama com lampadas fluorescentes, o que torna a previsdo de vendas fulcral

para o sucesso do negocio.

Através da andlise das vendas da gama de emergéncia LED da ETAP, entre os anos
2008 e 2012, sera avaliado qual o melhor método de previsdo para essa gama, tendo por
base os resultados da estimagdo no software EViews. Com a aplicacdo do modelo mais
adequado, serd possivel prever a quantidade de stock necessaria para satisfazer, em

tempo adequado, as encomendas dos clientes da empresa.

Palavras-chave: LED, luminarias de emergéncia, previsdo de vendas, software EViews.
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ABSTRACT

The lighting market is undergoing a profound change through the development of the
LED products. This new light source, the LED, brings a number of new developments,

challenges and adjustments.

All players present in the lighting market are renewing their portfolio in order to include
this new light source. However, while renovation happens, fluorescent luminaires are
still being sold. In this coexistence lies the current main challenge in terms of sales

forecast.

The Belgian lighting company ETAP, present in Portugal since 1999 with the name
ETAP.Schréder, sells within its wide range of luminaries, LED emergency luminaries

which will be the focus of this study.

With all stated bellow, it will be shown how the sales forecast tool is an essential
contribution to the commercial management given the introduction of a technological
component in a very competitive market. In a moment of phase in - phase out: with
LED range sales gaining market when comparing with fluorescent lamps range, sales

forecast becomes even more central to business success.

By analyzing ETAP LED emergency range sales between 2008 and 2012, it will be
evaluated which sales forecast method is the most appropriate, based on estimation
results from EViews Software. Using the most appropriate model it will be possible to
forecast the amount of required stock to satisfy, in a timely manner, the company

customer’s orders.

Keywords: LED, emergency luminaires, sales forecast, EViews software.
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SUMARIO EXECUTIVO

Nos ultimos anos, o mercado da iluminagdao sofreu, em especial na Europa, uma
mudan¢a de paradigma devido a crise econdmico-financeira: atualmente investe-se
menos em novas obras e procura-se melhorar a eficiéncia energética dos edificios

existentes de modo a reduzir custos operacionais.

O surgir da tecnologia LED, aplicada a cada vez mais solugdes de iluminagdo, veio
responder a muitas necessidades do mercado e as vendas deste tipo de solugdes tém
verificado um aumento significativo nos ultimos anos. O segmento de iluminacdo de

emergéncia ¢ um exemplo especialmente interessante desta evolugao.

Ainda assim, apesar das enormes vantagens da tecnologia LED em termos de eficiéncia,
estas sdo ainda solugdes que implicam um investimento mais significativo por parte dos
clientes. As solugdes com lampadas fluorescentes continuam, por isso, a ser uma opg¢ao
frequente pois permitem cumprir a fungdo com um investimento inicial mais reduzido.
Em tempos de crise, ainda que no longo prazo a poupanca energética permitida pelas
duas solucdes dé vantagens a tecnologia LED, se no momento da compra o prego é o
fator fundamental de decisdo, as solu¢cdes com lampadas fluorescentes sdo a opg¢ao

preferida por clientes com menor poder de compra.

Perante estas condicionantes de mercado, face a introdu¢do de uma nova tecnologia, o
desenvolvimento de ferramentas de apoio a gestdo comercial na area de previsdo de

vendas tem vindo a tornar-se fundamental.

Para responder a este proposito, este projeto compreende um estudo empirico capaz de
selecionar os modelos de previsdo mais ajustados a iluminagdo de emergéncia LED,
para responder com maior rapidez as encomendas dos clientes, criando o stock

necessario para esse efeito.

Para o estudo empirico foram selecionados 3 tipos de luminarias de emergéncia LED
(K7, K8, K9). O historico de dados que constitui a amostra ¢ composto por quatro anos

de vendas liquidas, de periodicidade mensal.
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As previsdes foram calculadas com base em 3 métodos: de Holt-Winters, de Regressao

Linear e modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average).

O modelo ARIMA revelou-se o mais adequado a previsdo de vendas da empresa,

conseguindo descrever ndo s6 o comportamento geral da série cronologica, como

também a sazonalidade evidenciada pelos dados.
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1. INTRODUCAO

A iluminacdo de emergéncia estd disponivel em duas fontes de luz: a lampada
fluorescente e o0 LED. A tecnologia das lampadas fluorescentes ¢ j& muito madura, € o
LED tem evoluido bastante a nivel tecnoldgico, sendo hoje a opg¢do mais eficiente.
Contudo apresenta ainda um pre¢o mais elevado. Equilibrar o impacto destes dois

fatores nas vendas ¢ o objetivo da ETAP.Shréder.

Os fatores determinantes para a realizacdo deste trabalho sdo o facto de a fonte de luz
LED vir a ser impreterivelmente a fonte de luz mais usada no futuro e que a iluminagao
de emergéncia na ETAP.Schréder representa 25% da faturacdo da empresa, quota com
tendéncia a aumentar. Outros aspetos importantes relacionam-se com a necessidade de
baixar custos fixos e obter melhores prazos de entrega, o que faz com que a gestdo de

stock seja crucial para o negocio.

Sendo assim, o objetivo principal deste trabalho ¢ desenvolver um método de previsao
de vendas que suporte a gestdo de stocks da empresa. Para isso vao ser considerados
varios modelos alternativos e, através de critérios de escolha apropriados, pretende-se
selecionar aquele que traduz um menor erro de previsdo. Pretende-se dividir a amostra
em duas partes: uma para estimagao dos parametros dos modelos (analise in-sample) e

outra para a avaliacdo respetiva (analise out-of-sample).

1.1. APRESENTACAO DO PROBLEMA

A iluminagdo de emergéncia ¢ habitualmente o grupo de aparelhos cuja instalagdo entra
no plano ja muito perto da conclusdo da obra, quando a folga em termos de prazos ja foi
frequentemente esgotada. Assim, desde a decisdo de compra até a instalagdo, decorrem

prazos habitualmente reduzidos.

Toda a producdo de iluminag¢do de emergéncia da ETAP.Schréder ¢ feita na fabrica
localizada na Bélgica. O tempo de entrega em Portugal, apos a encomenda a fabrica, ¢

de cerca de 4 semanas.
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A ETAP.Schréder opera no mercado B2B (Business-to-Business), ndo dispde de
armazém proprio e trabalha com operadores logisticos para transporte e armazenamento
de curta duragdo. Nao ¢é por isso comum o armazenamento de elevadas quantidades de

existéncias.

Num mercado tdo competitivo como o da iluminacdo de emergéncia, o

acompanhamento das vendas ¢ t3o relevante como a sua proje¢ao para o futuro.

A necessidade de uma maior rapidez na entrega de ilumina¢do de emergéncia ao cliente
desafia a ETAP.Schréder a desenvolver um sistema de previsdo de vendas, que lhe
permita planear com maior rigor o volume de stock de luminarias LED a ter disponivel

em Portugal para entrega urgente.

1.2. OBJETIVOS

O principal desafio deste projeto consiste no desenvolvimento de uma ferramenta de
previsdao de vendas que apoie a area comercial da empresa na gestdo de stock de

luminarias de emergéncia LED, a curto, médio e longo prazo.

Pretende-se concluir qual o modelo mais adequado a previsdo das vendas mensais de

iluminagdo de emergéncia LED da ETAP.Schréder.

O estudo pretende ser um contributo importante no processo de decisdo relativo ao
montante de investimento em stock de luminarias de emergéncia LED em Portugal.
Nesta tomada de decisdo, a gestdo comercial da ETAP.Schréder podera assim basear-se
num estudo fundamentado na estatistica € nos métodos de previsdo, ao contrario do que

acontece atualmente.

As conclusdes deste projeto e os resultados obtidos deverdo constituir contributos
importantes para operar com sucesso num mercado onde - lado a lado com a

necessidade de curtos prazos de entrega - subsiste uma forte dialética entre a eficiéncia e
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o prego dos produtos como fatores de decisdo de compra. Com estas condicionantes, o

planeamento das encomendas constitui atualmente o maior desafio.

Os varios métodos de previsdo de vendas considerados serdo estimados a partir do

software Eviews.

1.3. ENQUADRAMENTO INSTITUCIONAL

1.3.1. 0 MERCADO DA ILUMINACAO DE EMERGENCIA

O mercado da iluminagdo de emergéncia insere-se no mercado da iluminagdo B2B, ja
que este tipo de iluminacdo tem fraca expressao de negdcio no mercado residencial e na
grande distribuicdo. Ainda que seja dificil apurar o valor exato da iluminagdo de
emergéncia no mercado, uma vez que as empresas que comercializam estes produtos se
dedicam também a venda de iluminagdo funcional, pode afirmar-se que, no seu todo, o
valor estimado do mercado da iluminagdo interior no B2B € cerca de 100 Milhdes

Euros.

Este mercado ¢ muito retalhado - nele operam muitos players: existem em Portugal

mais de 30 empresas neste setor, pelo que a concorréncia ¢ fortissima.

1.3.2. A EMPRESA ETAP.SCHREDER

A ETAP.Schréder, teve a sua origem em Janeiro de 1999, como um departamento
dedicado a comercializagdo de aparelhos de iluminacdo interior, industrial, decorativa e
iluminagdo de emergéncia, dentro da empresa Schréder Portugal. Fruto da pareceria
entre a Schréder Portugal e a empresa belga ETAP NV, em 2004 nasce a
ETAP.Schréder - como empresa autobnoma - em consequéncia dos bons resultados do

departamento criado em 1999.



Previsdao de Vendas da Gama de Emergéncia LED da ETAP.Schréder

A ETAP.Schréder esta integrada no grupo internacional ETAP Lighting, que
desenvolve, produz e comercializa luminarias e sistemas de gestdo destinados a

iluminagdo geral e iluminacdo de seguranca.

Sede principal, ETAF 54 Malle, Bélgica

Tlustragao 1 — A fabrica da ETAP em Malle

A ETAP Lighting ¢ uma empresa independente que foi estabelecida em 1949, em

Antuérpia. Exerce a sua atividade na area da iluminagdo profissional de escritorios,

fabricas, escolas, hospitais, lojas e hotéis.

Em colaboragdo estreita com os seus clientes, concebe as melhores solugdes de
iluminagdo. Para tal, dispde de equipas locais de especialistas em iluminagdo em 11

paises. Nesses paises, a ETAP emprega cerca de quinhentas pessoas.

Basiwastone Brens

KunchLy

ST.QUENTIN Levernusen
Pasls

Lizios

Marrip

#s organizagdes de vendas da ETAF na Europa

[5edes principais) * /

Tustragdo 2 — O grupo ETAP
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Em Portugal, a ETAP.Schréder tem instalagdes em Carnaxide e no centro de negocios

do Freixieiro, no Porto.

Ilustragdo 3 — Instalagdes da ETAP.Schréder em Carnaxide

A ETAP desenvolve solugdes de iluminagdo completas: cria conceitos e designs de
iluminacdo, industrializa e produz luminérias, realiza estudos de iluminagdo, entrega as

luminarias e fornece servigos de acompanhamento técnico.

Ao controlar todo o processo, consegue garantir a maior qualidade em todas as fases.
Através da inovagdo continua, conquistou uma posicdo de lideranca no mercado

europeu da iluminagao.

Anualmente, a ETAP investe aproximadamente 6 a 7% dos seus lucros em investigagao
e desenvolvimento de produto. Nos ultimos anos a aposta no desenvolvimento de
produto com base na tecnologia LED tem sido uma prioridade e toda a gama
desenvolvida pela ETAP, independentemente da fungdo, estd ja disponivel na opg¢ao

LED.

Os principais clientes sdo instaladores elétricos, armazenistas de material elétrico, donos
de obra ou cliente final. Contudo tem como parceiros, todos os intervenientes na
prescri¢ao: projetistas de eletricidade e os arquitetos de interiores, a quem oferece as

melhores solucdes de iluminagao.
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O volume de vendas da ETAP.Schréder tem vindo a crescer nos ultimos anos, muito
devido a projetos de grande dimensdao como o Parque Escolar em 2010 e a recém-

iniciada internacionalizagdo para os mercados de Angola ¢ Mocambique.

A iluminagdo de emergéncia representa correntemente cerca de 25% da faturacdo anual

da ETAP.Schréder - incluindo as op¢des LED e com lampadas fluorescentes.

No capitulo 3. serdo apresentados 3 modelos de previsdo de vendas de possivel

aplicagdo a previsdo de vendas das lumindrias de emergéncia LED da ETAP.Schréder.

1.3.2. A GAMA LED

LED significa Light Emitting Diode (Diodo Emissor de Luz). Um LED ¢ um
semicondutor (diodo) que emite luz ao ser atravessado por corrente elétrica. Os
materiais semicondutores utilizados pelos LED convertem a energia elétrica em

radiagdo eletromagnética visivel, ou seja, em luz.

Luz visivel

Bt —1 Huxo de corrente CC
e >
Anodo (+) = = Citodo ()

Ilustracdo 4 — Esquema de um LED

10
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Esta tecnologia permite identificar as seguintes vantagens da fonte de luz LED em

relagdo a lampada fluorescente:

1. Longa vida util

NS e

Ecologicos

Elevada eficiéncia energética
Reprodugao de cor com elevada qualidade
Eficiéncia da iluminagdo imediata ao ligar a luz

Fécil e vasta amplitude de regulacao

Auséncia de radiagao IF ou UV

Apesar da evolucdo tecnoldgica, a variada gama de solugdes de iluminagdo de

emergéncia da ETAP inclui ainda modelos com lampadas fluorescentes, para além das

modernas opgdes LED.

Representam-se aqui as séries mais relevantes em termos de volume de vendas:

Lampadas Fluorescentes LEDs

K1

K2

KS K7 K8

K9

]

&l

Tabela 1 — Principais luminarias de emergéncia

As solugdes de iluminagdo de emergéncia com lampadas fluorescentes sdo ainda a

opc¢do mais significativa em termos de resultados, se bem que se nota uma evolugdo

decrescente para este tipo de produto. Pelo contrario, a op¢do LED tem registado uma

curva de crescimento de vendas nos ultimos anos, como ¢ observavel no gréfico

seguinte.

11
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Ilustracdo 5 — Volume de vendas da iluminacdo de emergéncia

A evolugdo positiva das solugdes de iluminacdo de emergéncia LED identifica estes
produtos como inequivocos motores de sucesso comercial no futuro e justifica este

estudo dedicado a previsao de vendas deste tipo de produto.

1.4. ORGANIZACAO DO PROJETO

O projeto aqui apresentado esta estruturado em seis capitulos: introdugdo, revisdo de

literatura, metodologia, estudo empirico, ferramenta de previsao e conclusdes.

Na parte introdutdria, apresentou-se o problema e os objetivos do projeto, bem como o
enquadramento da questdo no ambito do mercado da ilumina¢do de emergéncia LED,

em Portugal.

De seguida, expde-se o quadro tedrico em que o projeto se enquadra através da revisao
de literatura, tomando como referéncia trabalhos semelhantes na area da previsao de

vendas.

A metodologia do estudo, apresentada logo apds o enquadramento tedrico, enuncia os
modelos e ferramentas que sustentam a parte pratica do estudo: o estudo empirico e as

ferramentas de previsao.

O estudo empirico inclui a caracterizagdo dos dados e a estimagdo de trés tipos de
modelos diferentes através do software estatistico EViews e respetivos comentarios.
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A parte pratica deste estudo termina com a apresentacao da ferramenta de previsao

selecionada por representar o melhor método, de entre todos os modelos analisados.

Por fim, expdem-se as conclusdes e sdo referidos os principais contributos do estudo,

bem como as limitagdes identificadas.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Na escolha do melhor método de previsao, o analista deve ter em consideracao os
movimentos caracteristicos dos fendémenos em estudo (tendéncia, sazonalidade,
movimentos oscilatorios, existéncias de observacdes anomalas e outros movimentos
irregulares), o horizonte temporal de previsao (médio, curto ou longo prazo), o numero
de previsoes requeridas e a qualidade das previsdes obtidas com os diferentes métodos,
para diferentes periodos observados na amostra (andlise out of sample). O analista pode
até encontrar varios métodos ou modelos adequados para descrever o fendbmeno em

estudo, o que torna dificil a tarefa de escolher o melhor, tal como afirma Caiado (2011).

2.1. AIMPORTANCIA DA PREVISAO DE VENDAS

A aplicabilidade e utilidade da previsdo a curto, médio e longo prazo, ¢ 0 modo como
afetam a atividade da empresa, foram alvo de estudo por parte de Jobber e Lancaster

(2012).

Segundo estes autores, a capacidade de antecipar o futuro e planear em conformidade ¢
determinante para o sucesso do trabalho de qualquer diretor comercial. Referem
também que é comum constatar que alguns diretores comerciais entendem ainda como
mais urgente vender, do que dedicar-se a previsdo de vendas. Assim, descurar esta
tarefa resulta frequentemente em decisdes tomadas com base em estimagdes pouco
fundamentadas e sem grande rigor cientifico. Daqui pode resultar sobreproducio e
excesso de stock em relagdo as vendas reais, ou pelo contrario perda de negdcios por

falta de produto disponivel para entrega.

Jobber e Lancaster (2012) concluem entdo que a previsdo de vendas deve integrar de
forma central a missdo de qualquer diretor comercial. SO assim serd possivel definir um
plano de negdcio com objetivos realistas e planear com antecedéncia as melhores

estratégias para os alcangar.
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A utilidade e aplicabilidade das previsdes ¢ diversa consoante se tratem de previsdes a

curto, médio ou longo prazo, concluiram Jobber e Lancaster (2012):

1.

Previsdes de curto prazo: aplicam-se geralmente a periodos até trés meses e
debrucam-se normalmente sobre questdes taticas reais, como o planeamento da
producdo. A tendéncia real das vendas aqui ¢ menos importante, pois existem

apenas flutuacdes de curto prazo.

Previsdes a médio prazo: estas tém implicagdes diretas na direcdo comercial. Sdo as
previsdes mais importantes na area do orgamento comercial, o ponto de partida para
a previsao de vendas. Assim, se a previsao de vendas ¢ incorreta, todo o or¢gamento
estd incorreto. Se a previsao ¢ mais otimista, a empresa terd demasiado stock que
poderd ndo conseguir vender. Se a previsdo ¢ pessimista, a empresa pode perder
oportunidades de marketing, por ndo estar habilitada a acompanhar o que o mercado
pretende. O exposto permite reenfatizar o ponto de que a previsao de vendas ¢ da
responsabilidade do diretor comercial. Tais previsdes a médio prazo tém

normalmente um ano de antecedéncia.

Previsdes a longo prazo: fazem-se geralmente por periodos de trés anos, ou mais,
dependendo do tipo de mercado a considerar. Em setores como o dos computadores,
trés anos ¢ considerado longo prazo; enquanto para o fabrico de ago, 10 anos ¢ um
horizonte de longo prazo tipico. Estas previsdes sdo obtidas a partir de fatores
macro-ambientais tais como politicas governamentais, tendéncias econdmicas, etc.
Tais previsdes sdo necessarias principalmente para os gestores financeiros, para as
implicagdes a longo prazo de recursos, e sdo geralmente a preocupacdo dos

conselhos de administracao.

Segundo Justino (2007), a previsdo das vendas ¢ a peca mais importante na gestdo e

planeamento da atividade comercial.

Refor¢a ainda que os gestores usam a previsdo de vendas para imputar os recursos

existentes as diferentes areas funcionais da empresa.
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Justino (2007) completa com os seguintes exemplos:

* A é4rea financeira usa as previsdes para estimar os cash-flows, tomar decisdes
acerca de investimentos e para elaborar orcamentos;

* A é4rea da producdo utiliza-as para estimar as quantidades a produzir, o programa
de producao e controlar as existéncias;

* Os recursos humanos usam-nas para planear os recrutamentos, os despedimentos
e as reconversdes;

» O departamento de marketing usa as previsdes para antecipar vendas e canalizar

os recursos para as diferentes atividades do marketing, etc;

Assim, facilmente se percebe que as previsdes devem ter em conta a area da empresa a

que se destinam e até mesmo as finalidades com que sdo efetuadas.

2.2. MODELOS DE PREVISAO

De acordo com Fliedner (2001), a aplicabilidade de um modelo de previsdo depende

apenas de trés condigdes:

1. Disponibilidade de informagdes historicas
2. Possibilidade da transformacao das informagdes historicas em dados numéricos
3. Suposicdo da repeticdo de padrdes observados em dados passados no tempo

futuro

Para este autor, esta ultima consideragdo ¢ conhecida como a suposi¢ao da continuidade.

Tal condi¢@o é uma premissa basica para a utilizagdo dos modelos de previsao.
Para Jain (2007) a selecdo do modelo a usar ¢ a parte mais importante da previsao. Para

obter os melhores resultados € necessario usar o modelo mais indicado na amostra em

causa.
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Segundo Jain (2007), existem trés tipos de métodos de previsao:

1. Modelos de séries cronologicas
2. Modelos causais

3. Mz¢étodos qualitativos

Os modelos de séries cronoldgicas envolvem a extrapolagdo de dados historicos por
métodos estatisticos que representem uma melhor adequagdo a esses dados. O autor
refere que esses modelos estatisticos incluem: médias simples e mdveis, tendéncias

simples, métodos de alisamento e de decomposicao e modelos ARIMA.

Relativamente aos modelos causais, existe uma ou mais causas (variaveis
independentes) e o efeito (variavel dependente). Estes modelos de causa-efeito projetam
relagdes futuras, quando as varidveis demonstram uma relagdo estatisticamente

significativa no passado.

Por fim, relativamente aos métodos qualitativos, Jain (2007) refere que estes sdo usados
frequentemente quando nao existem dados historicos, como no caso de novos produtos;
existindo dados historicos de produtos semelhantes ou noutros mercados, estes modelos

ndo sdo apesar de tudo aplicaveis, como acontece na industria da moda.

Jain (2007), refere ainda que antes de selecionar e usar um modelo, ¢ importante ter em

conta principios e conceitos elementares relativos aos modelos e a respetiva modelagao.

Listam-se de seguida os principios essenciais, segundo este autor:

1. Dado atual = estimacao + erro

Nao € necessario 100% de precisao

Mais dados nao significa necessariamente melhor modelo
Modelos sofisticados nao sao necessariamente melhores
Nao hé nenhum modelo mégico

Modelos mudam com o tempo

S A A e O

Cada modelo tem o seu proprio requisito
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8. Previsoes estatisticas nao sao mais do que previsoes de base

9. As previsdes nao devem ser preparadas isoladamente

Na verdade, indica 0 mesmo autor, o mais importante ¢ aprofundar o conhecimento
acerca de cada um dos modelos, nunca perder de vista os principios acima citados e
praticar a sua aplicacdo. Deste modo, a seleg¢ao e a utilizagao dos modelos traduzir-se-a
num trabalho de rigor cada vez mais apurado.

Ainda assim, apesar da diversidade de modelos disponiveis para aplicagdo nas mais

diversas areas, constata-se uma parca dispersao na utilizagao dos mesmos.

Tendo em conta os graficos abaixo apresentados, verifica-se que os modelos de séries
cronologicas (72%) sdo os mais usados pelas empresas ¢ que apenas 11% dessas

empresas recorre a métodos qualitativos. Para os modelos causais a percentagem ¢ de

17%.

Os resultados da ilustragdo seguinte foram registados num inquérito sobre os modelos
de previsdo mais utilizados, realizado a vérias empresas em 2006, pelo The Journal of

Bussiness Forecasting.

FIGURE 2

MODELS USED IN FORECASTING
(Al Industries Combined)

Time Series T2%

Canse-and-Effect 17%

Judgmental 11%

0% 1% 2% 30% 40% 50% 60% T0% 8B0%

{Based on the Survey of 2006)

FIGURE 3
TIMES SERIES MODELS USED

(All Industries Combined)

Averages/Simple Trend 60
Exponential Smoothing

Box Jenkins (ARTMA)

Decomposition

T T T T d
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% T
{Based on the Survey of 2006)

Tustracdo 6 — Inquérito feito pelo The Journal of Business Forecasting
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Jain (2007) atribui a preferéncia dada aos modelos de séries cronoldgicas a facilidade de
modelacdo e interpretacdo que apresentam, bem como pelo seu bom desempenho nas
previsdes a curto prazo. A ilustracdo anterior reflete ainda, no segundo grafico, a

percentagem de uso dos varios modelos de séries cronologicas nas empresas.

Segundo Jain (2007), os modelos de séries cronologicas sdo usados em grande parte da
industria - principalmente na industria quimica - no retalho e nas telecomunicacdes. Os
modelos causais sdo usados principalmente nas industrias automovel e alimentar. Os

métodos qualitativos sao muito populares na industria farmacéutica.

Também Gilliand e Leonard (2006) referem que através das ferramentas de previsao ¢é
possivel extrair dos dados passados disponiveis informagdes que permitem a
modelagem matemadtica do seu comportamento. A suposicao de uma continuidade nesse
comportamento permite a realizagdo de previsdes, cuja qualidade e precisdo sdo muito
superiores as previsoes feitas intuitivamente, baseadas unicamente na experiéncia dos

decisores.

Para além do exposto, Radovilsky e Eyeck (2000) demonstram que o Excel constitui
uma boa alternativa aos principais programas estatisticos de previsdo, por varios
motivos: primeiro, por ser uma ferramenta bastante popular no mundo dos negdcios.
Segundo porque os dados das vendas estdo organizados em folhas de célculo de Excel.
Por fim, o programa dispde de ferramentas proprias de previsdo. Contudo, os autores
referem também que o Excel ndo € um software especializado em previsoes o que faz
com que em negdcios com um numero alargado de produtos e servigos este software

ndo seja o mais indicado.

Acerca do uso de software especializado na previsao de vendas, Jobber e Lancaster
(2012) mencionam a facilidade com que novas ferramentas surgem, tornando as
existentes ultrapassadas. Ainda assim, destacam alguns dos softwares que melhor tém

acompanhado a evolucao dos tempos:

SPSS - software de andlise estatistica muito utilizado devido a facilidade com que

disponibiliza multiplas técnicas e métodos estatisticos para aceder aos dados
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introduzidos, transforma-los de acordo com os pressupostos analiticos, e selecionar e

aplicar procedimentos estatisticos.

MINITAB - permite obter estatisticas descritivas, simulag¢des e distribui¢des, inferéncia
estatistica elementar, analise da variincia, regressdo, analise de dados categodricos,

métodos ndo paramétricos e analise de séries temporais, entre outros.

EViews - poderosa ferramenta de estatistica, previsdo e modelagem através de um
interface facil de usar, o que faz do EViews uma ferramenta ideal para trabalhar com

séries temporais, sec¢do transversal ou dados longitudinais.

Ainda acerca das ferramentas utilizadas nas previsdes de vendas, Cuddington (2011)
salienta a potencialidade do software EViews na integracdo de séries financeiras neste
tipo de previsdes. Destaca este autor que esta possibilidade de integracdo permite uma
previsdo mais facil e transparente, quando comparada com a utilizagdo de outros

softwares.

Por fim, Curto (2009) refere que os valores que resultam da previsdao ndo condicional
podem ser comparados com os valores realmente observados pela variavel dependente.
Neste caso ¢ possivel avaliar o modelo in-sample com base nos erros de ajustamento. Se
algumas das observagdes amostrais ndo forem incluidas na estimacdo dos parametros,
os valores que resultam da previsdo ex-post também podem ser comparados com 0s
valores realmente observados pela variavel dependente. Em ambos os casos ¢ possivel
calcular os erros de ajustamento e de previsdo, pois estdo disponiveis os valores exatos
quer para a variavel dependente, quer para as variaveis explicativas, isto no caso dos

modelos causais.

2.3. PREVISAO NO MERCADO DA ELETRICIDADE

No mercado da iluminagdo, a que este estudo diz respeito, ¢ insipiente a referéncia a
previsdo de vendas ou fabrico de lumindrias, em artigos cientificos, livros ou outras

fontes.
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Cumpre entdo estender a nossa analise ao mercado elétrico, onde podemos encontrar
casos mais atuais de utilizagdo de previsdes. S@o exemplo disso a previsdo de carga na
rede elétrica e a previsdo de tendéncia em tecnologia, neste caso especifico nos LED

brancos.

Hong (2010) utilizou trés métodos para fazer previsdo de carga na rede elétrica: logica
de instinto, redes neuronais e modelos sazonais. Para os modelos sazonais, foram tidos
em conta cinco métodos: ARIMA, AR periédico, Holt-Winters, uma formulagao
baseada no alisamento exponencial e um outro baseado no método qualitativo. O caso

de estudo envolve dez séries de 10 paises europeus, por um periodo de 30 semanas.

Como resultado, Hong (2010) verificou que o melhor método para o caso estudado era o
de Holt-Winters. O autor acrescentou ainda que esta avaliagdo cobriu uma quantidade
razoavel de representativos métodos de previsdo, que mostraram precisao satisfatoria
para execugdo a curto prazo (quatro a seis horas a diante). Para conseguir previsdes
mais prolongadas no tempo, mostrou-se necessario incluir no modelo a previsdo das

condicdes climatéricas.

Relativamente ao tema da previsdo da tendéncia em tecnologia, Suominen e Seppanen
(2011) referem que a previsdo tecnoldgica tem por objetivo fornecer informagao
atempada sobre as perspetivas de uma nova tecnologia. O processo de previsdo, como
tal, pode ser feito com varios métodos diferentes, alguns dos quais sdo métodos

qualitativos e outros que dependem da quantificacdo de séries cronoldgicas.

Estes autores afirmam que as previsdes - ou extrapola¢des de tendéncias, tal como as
previsoes neste contexto sdo muitas vezes referidas — sdo frequentemente feitas tendo
por base um modelo em forma de S, que se designa por curva de crescimento. Curvas
de crescimento em forma de S constituem segundo os autores a melhor representagdo
dos processos de crescimento tecnoldgico, embora outros métodos de previsao - tal
como ARIMA - também tenham sido utilizados. As circunstancias que podem
influenciar a escolha de um ou outro modelo relacionam-se com a disponibilidade de

dados: com poucos dados historicos devera prevalecer a escolha do modelo da curva em
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forma de S; pelo contrario, a existéncia de dados histéricos potencia a qualidade das

previsoes utilizando o modelo ARIMA.

No seu estudo, Suominen e Seppinen (2011) identificaram a existéncia de LEDs
brancos desde o inicio dos anos 60, segundo a série de dados selecionada no US Patent
and Trademark Office. Apdés a andlise desta base de dados, listaram o resumo
apresentado na ilustragdo seguinte, sobre a frequéncia dos documentos que continham

informagao sobre LEDs brancos.

Tahle 3: Comulative deooment frequency on white LEDs

Year 50 Compendex  Patents News
1991 1

1592 1

1993 1

1994 2

1995 2

19956 1 3

1997 7 6 2 5
1998 9 7 5 6
1999 17 10 15 15
2000 27 18 25 22
2001 39 38 a7 41
2002 &0 &0 44 86
2003 287 92 67 144
2004 139 149 a5 208
2005 205 229 108 285
2006 293 316 121 341
2007 414 417 128 410
2008 587 570 130 473
2009 823 754 130 56%

Ilustracdo 7 - Frequéncia dos documentos sobre LED’s brancos

A utiliza¢do de um algoritmo de busca utilizando as palavras "LED branco", "LEDs
brancos", "diodo emissor de luz branca" e "diodos emissores de luz branca", através de
um processo de tentativa e erro, foi a Unica forma de encontrar as entradas de dados
relevantes. Os primeiros outputs encontrados em cada umas das bases de dados tiveram
de ser validados pela opinido de um expert para certificar de que o ponto de partida de

cada conjunto de dados tinha sido definido corretamente.
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Estes autores concluiram que os modelos mais utilizados nas curvas em forma de S s@o
as de Fisher-Pry e de Gompertz. Sendo que o modelo de Fisher-Pry ¢ mais utilizado
para prever a taxa de substituicdo de uma tecnologia por outra. J4& o modelo de
Gompertz ¢ mais apropriado em casos nos quais a substitui¢do tecnoldgica se da mais
pela deterioracdo do equipamento antigo do que pela novidade tecnologica em si

mesma.

Os estudos aqui apresentados permitem consolidar o enquadramento tedrico do presente
projeto e situar este trabalho dentro da area de pesquisa relativa aos métodos e modelos

de previsao.

Feita que estd a contextualizagdo, segue-se a apresentacao do plano metodolégico.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo apresentar-se-a a explicagdo detalhada de todas as agdes desenvolvidas
neste estudo. Inclui a caracterizagdo dos métodos de Holt-Winters, modelo de regressdo
e modelo ARIMA, bem como das amostras ¢ procedimentos usados para obter as

conclusdes apresentadas neste estudo.

3.1. PLANO DE TRABALHO

A estimagdo dos parametros dos modelos e a previsao das vendas serdo feitas a partir do

software EViews, com as seguintes etapas metodoldgicas:

N
e |dentificagdo de um modelo aplicavel
12 Etapa
e Estimacao dos parametros do modelo
22 Etapa selecionado através do software EViews
J
N
¢ Avaliacdo da qualidade e adequagao do
32 Etapa modelo selecionado
J
A
e Escolha do modelo mais adequado e
42 Etapa utilizacdo na previsao de vendas
J

Tlustragdo 8 — Metodologia de trabalho

Na primeira etapa, identificam-se os métodos e os respetivos parametros. Na segunda
etapa, constroi-se para cada modelo, uma tabela resumo que inclui os dados estimados
através do software EViews. Nesta fase reduz-se a amostra total de 60 observagdes, para
apenas 48 observacdes (andlise in-sample), de modo a utilizar as restantes 12

observagoes (analise out-of-sample) para avaliagdo do modelo.
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Nesta fase de avaliagdo - terceira etapa - procura-se identificar o modelo que melhor
descreve os dados da amostra. Por fim, uma vez identificado e estimado o modelo,

procede-se a previsao do ano de 2012.

T previszo

2012

Ilustragdo 9 — Diagrama da informagdo

Neste trabalho de escolha do modelo mais adequado, considerar-se-4 como critério de
escolha 0 RMSE (Root Mean Square Error) e o melhor modelo serd o que apresentar o
valor mais reduzido. Contudo o modelo com mais baixo RMSE ndo garantird um menor
erro futuro, apenas apresentard uma menor probabilidade de tal acontecer com base no

historico.

RMSE = (H

Y. — Valor observado da varidvel dependente

Y, - Valor previsto pelo modelo

n — Numero de periodos

O objetivo central da utilizagdo dos métodos de previsdo é prever os acontecimentos
futuros, tendo como propdsito a reducdo do risco na tomada de decisd@o. Normalmente,
as previsdes estdo sempre erradas, mas a magnitude dos seus erros depende muito do
modelo de previsdo utilizado. Uma maior disponibilizacdo de recursos no método de
previsdo implementado permite melhorar a precisdo da previsdo e, assim, eliminar
alguns dos problemas resultantes da incerteza existente no processo de tomada de

decisdo.
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Neste estudo consideram-se e aplicam-se trés tipos de métodos de previsao:

» Me¢étodo de Holt — Winters
» Modelo de Regressao Linear

=  Modelo ARIMA

3.2. METODO DE HOLT-WINTERS

Os métodos de alisamento exponencial sdo métodos de previsdo que atribuem pesos
exponencialmente decrescentes com a antiguidade das observagdes. Em geral, estes
métodos sdo uteis para a previsdo de séries com tendéncia (linear ou amortecida) e
séries com sazonalidade (de efeitos aditivos ou multiplicativos). As vantagens dos
métodos de alisamento em relacdo a outros métodos de previsdo sdo a simplicidade de

utilizacao e o baixo custo de computagao.

Dos varios métodos de alisamento que existem, destaca-se o método de Holt-Winters
por poder lidar a0 mesmo tempo com uma tendéncia linear e com a sazonalidade. O
método baseia-se em trés equacdes de alisamento: uma para o nivel da tendéncia, uma
para o declive da tendéncia e outra para a sazonalidade. De forma reduzida, as equagdes

de alisamento a usar sdo as seguintes:

Sr :a]Yt +(1—0!)(St_1 +bt—l) (2)
bt :ﬁ(St _St—1)+(1_ﬁ)bt—l (3)
It :}/§+(1_}/)1t—1 (4)

Emque0<a<l,0<B<lel0<y<l.

A primeira equagdo define o estimador para o nivel de tendéncia no respetivo momento
t. A segunda equacdo faz a estimacdo do declive da tendéncia. A tltima equagdo estima
a componente sazonal no periodo t.
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A equagdo de previsao fica assim definida:
Vien = (St + bth)1t+h7kl (5)

Comh=12,..ek=1se0<h<l,k=2sel<h<2l, sendo que |l ¢ a duragao de um

ciclo sazonal.

O método permite duas abordagens diferentes para a sazonalidade: modelos aditivos e
multiplicativos. Nos modelos aditivos, o padrao sazonal ndo se altera a medida que o
nivel da série cresce ou decresce. Ao contrario, nos modelos multiplicativos, a

sazonalidade da série ¢ afetada pelo nivel da mesma.

3.3. MODELO DE REGRESSAO

O modelo de regressdo estabelece a relagdo funcional entre uma varidvel dependente
(ou explicada) e uma ou mais variaveis independentes (ou explicativas). A previsdo da
variavel dependente ¢ obtida em funcdo dos valores conhecidos das variaveis

independentes que podem influenciar o seu comportamento no futuro.

O modelo de regressao linear simples ¢ uma das formas mais bésicas de observar uma

relagdo entre duas variaveis e ¢ apresentado desta forma:

Y, =6+ B,X, +¢, (6)

Sendo que:
» Y - variavel dependente
» X, —varidvel independente
= t—observacdo no tempo dos dados da amostra
* [ e B, — coeficientes de regressdao (B; ¢ a ordenada na origem e 3, o declive da
reta)

= g — varidvel aleatdria designada erro ( parte aleatéria do modelo)
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Neste caso, e por estar em causa a forma mais simples de regressdo, aproxima-se a
funcdo da amostra a uma reta (fungdo de primeiro grau), ainda que possa fazer-se a
aproximac¢ao da amostra a outra fungdo, como a fun¢do quadratica (segundo grau), a
funcdo logaritmica e a fungdo exponencial, entre outras. O que mudaria na ultima

funcdo descrita seria a componente deterministica (S, + f,X,,) pois caracteriza

matematicamente a fungdo a representar. A variavel aleatdria (termo de erro) estara
sempre presente para representar outros fatores que podem influenciar o comportamento

da variavel dependente.

O objetivo deste método ¢ minimizar a soma dos quadrados dos residuos:

S (¥, -,y
)

A

Sendo Y o valor observado e Y, o valor estimado a partir dos dados da amostra.

Como ja foi referido, alguns modelos deterministicos de avaliagdo da tendéncia sdo ndo
lineares. Os mais comuns sd3o os de tendéncia exponencial, geométrica e logaritmica.
Estes modelos podem ser facilmente estimados pelo método dos minimos quadrados,
mediante prévias transformagdes adequadas, como por exemplo a transformacgao
logaritmica, que permite transformar modelos explicativos em aditivos e linearizar as

funcdes exponenciais e geométricas.

Por outro lado, o modelo de regressdo linear multipla descreve a relagdo entre duas ou
mais variaveis independentes a uma Unica variavel dependente ou explicativa através da

forma funcional:

Yt =ﬂ1+ﬁ2X2t+ﬂ3X3t+"‘+ﬁkat+gt (8)

Sendo que:
» Y - variavel dependente ou explicativa
» X5 Xs,..,Xk— (k-1) varidveis independentes

= t—observacdo no tempo dos dados da amostra
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"  B,B2,..., Px— coeficientes de regressao

= g — varidvel aleatdria designada erro ( parte aleatéria do modelo)

Este modelo pode ser apresentado na seguinte forma compacta, na sua forma matricial:

Y=Xp+e¢ 9)

Onde Y € o vetor coluna ( n x 1) das observacdes da varidvel dependente ou explicativa;
X ¢ a matriz ( n x K ) das observacdes das k-1 variaveis independentes; ¢ o vetor
coluna ( k x 1) dos pardmetros ou coeficientes de regressdo; € ¢ o vetor coluna (n x 1)

dos erros aleatorios.

Para modelar a sazonalidade devem criar-se variaveis independentes tipo dummies ou
binarias. Estas variaveis tém valor 1 sempre que ocorrem periodos de forte sazonalidade

nao captada pelos modelos e valor 0 nos restantes casos.

3.4. MODELOS ARIMA

Sao modelos mais sofisticados do que os anteriores, € baseiam-se nas correlagdes entre
as observagdes em diversos instantes. Os modelos ARIMA costumam apresentar
melhores resultados que os métodos de alisamento ou de regressdo desde que a série
cronoldgica seja relativamente longa e “bem comportada”. Se a série ¢ muito irregular,

os resultados sdo - geralmente - inferiores aos obtidos pelos modelos anteriores.

As duas componentes dos modelos ARIMA (p,d,q) sdo as seguintes: AR
(Autoregressiva) e MA (Médias Mdveis). Sendo que o significado de p ¢ a ordem do
processo autoregressivo, d ¢ o nivel de diferenciacdo e q ¢ a ordem do processo de
médias moveis. Numa série estaciondria d=0, pelo que se apresenta num modelo

ARMA (p.q).

Os modelos ARIMA sdo aplicados em séries cronoldgicas estaciondrias, ou seja, séries

onde a tendéncia deve ser neutra e com a variancia estabilizada ao longo da amostra.
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Normalmente a maioria das séries ndo sdo estacionarias, necessitando de ser

transformadas até conseguir a sua estacionarizacao.

Formalmente, a estacionaridade de uma série cronologica Y implica média e variancia
constantes, e covariancia independente do tempo t. Na pratica, a estacionaridade de uma
série temporal observa-se quando os dados ndo apresentam tendéncia crescente ou
decrescente, nem apresentam movimentos periddicos. Para além disso flutuam em torno
de um nivel constante, independente do tempo, e a variancia das flutuagdes nao se altera

ao longo do tempo.

As trés transformacdes mais habituais para tornar uma série cronolodgica estacionaria

sdo as seguintes:

1. A de Box-Cox que permite estabilizar a variancia,

Y*—1 seAz0

t

r® =47 (10)
InY, seA=0

2. A definida pelo operador “diferenciacdo simples” para neutralizar a tendéncia,

VY, =Y, +7Y,, (11)

3. A definida pelo operador “diferenciagdo sazonal” para eliminar movimentos

estritamente periddicos,

stt :Yt +Yt7s (12)

Considerando uma série temporal, {6‘t} , de variaveis aleatérias nao correlacionadas de

valor médio nulo e desvio padrdo 6. (ruido branco); um modelo misto ARMA (p,q) ¢

definido pela equagdo:
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Y=Y —=9,Y_, =6 05 —..—0O¢_,
(13)
Utilizando um operador de desfasamento, L (LY=Y.),
$p(L)X, =0(L)e, (14)

O modelo ARMA (p,q) sem o termo constante, para uma varidvel estacionaria Y ¢

usualmente definido por:

¢(L) Yi=0 (L) u (15)

Admite-se que neste modelo os parametros ¢; (i=1,...,p) ¢ 6; (i=1,...,q) sdo tais que as

raizes dos polindmios ¢ (L) e 0 (L) sdo estritamente em modulo superior a unidade.

Se p=0 o modelo diz-se de médias moveis de ordem q, MA (q), e se q=0 diz-se

autoregressivo de ordem p, AR(p).

Pode assim, considerar-se trés classes de modelos lineares finitos, sendo cada uma delas
bem caracterizada em termos das fun¢des de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacao
parcial (PACF). Abaixo apresentam-se as caracteristicas esperadas destas duas fungdes

para os trés modelos lineares considerados.

AR (p) MA (q) ARMA (p.q)
Decaimento Queda brusca para Decaimento
exponencial ou zero a partir de exponencial ou
ACE sinusoidal amortecido lag q+1 sinusoidal para zero
para zero
Queda brusca para Decaimento Decaimento
PACF zero a partir de exponencial ou exponencial ou
lag pt1 sinusoidal para zero sinusoidal para zero

Tabela 2 — Figurinos tedricos para as ACF e PACF dos modelos ARIMA
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Na etapa de identificagdo das ACF e PACF, sdo estimadas as func¢des a partir da
informacdo fornecida pelos valores observados da série cronoldgica, devendo - em
seguida - ser comparadas com os figurinos teéricos destas fung¢des para cada um dos

modelos acima referidos.
A apresentagao dos modelos acima descritos encerra os capitulos teoricos deste estudo,

passando-se de seguida aos capitulos de teor pratico, onde se procederd a estimacdo e

previsao dos modelos de previsao.
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4. ESTUDO EMPIRICO

O estudo empirico aqui apresentado, tem por base uma amostra retirada do sistema de
faturacdo da empresa ETAP.Schréder que sera utilizada para prever as vendas da gama
de emergéncia LED da ETAP. Para fazer a previsdo dessas vendas vao ser considerados
os seguintes modelos de previsdo: método de Holt-Winters, modelo de regressao linear

e modelos ARIMA. A estimagao destes modelos sera feita através do software EViews.

O objetivo central da utilizagdo dos métodos de previsdo ¢ antever os acontecimentos
futuros, tendo como propdsito a redug¢ao do risco na tomada de decisd@o. Normalmente,
as previsoes tem por ineréncia erros, mas a magnitude desses erros depende muito do
método de previsdo utilizado. Uma maior disponibilizagdo de recursos no método de
previsdo implementado permite-nos melhorar a precisdo da nossa previsao e, assim,

reduzir a incerteza no processo de tomada de decisao.

4.1. CARATERIZACAO DOS DADOS

Os dados analisados correspondem ao valor de faturacdo da empresa ETAP.Schréder
relativa a gama de iluminagdo de emergéncia LED da ETAP. Os valores sdo mensais e
correspondem aos anos de 2008 a 2012. Por questdes de confidencialidade, foi feita
uma correcdo proporcional dos valores apresentados na amostra, alvo do presente

estudo, pelo que os valores diferem da realidade.

A representacdo grafica dos dados ¢ a primeira etapa na analise de séries cronologicas.

Ilustragdo 10 — Grafico da amostra
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Em geral consideram-se quatro componentes numa série cronologica, designadas por
componentes tendéncia, sazonal, ciclica e irregular. Pelo cronograma acima constata-se
uma tendéncia crescente nas vendas de luminarias de emergéncia LED. Podem também

observar-se variagdes sazonais na amostra.

No sentido de avaliar a capacidade preditiva dos diversos métodos de previsdo, a
amostra foi dividida em duas partes: as primeiras 48 observagdes (analise in-sample)
sdo utilizadas para estimar os parametros dos modelos ¢ as restantes 12 (analise out-of-
sample) servem para avaliar e comparar a capacidade preditiva dos modelos

concorrentes.

48 12
I I |

In - Sample Out — of - Sample

Tlustragdo 11 — Explica¢do da mudanga de tempo na amostra

Para tal seleciona-se o modelo que melhor resultado obtiver neste capitulo, assumindo-

se sempre como “melhor” modelo aquele que minimizar o RMSE:

RMSE =

Sendo n=12, para o presente caso.

4.2. METODO DE HOLT-WINTERS

Tendo em conta a evolugdo tendencialmente crescente das vendas e as variagdes
sazonais observadas, o método de alisamento de Holt-Winters foi utilizado com
tendéncia linear, sem e com sazonalidade (aditivo e multiplicativo). Os resultados

obtidos sdo apresentados na tabela seguinte:
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Holt - Winters . .
; Holt - Winters | Holt - Winter
Métodos sem . Lo
. aditivo multiplicativo
sazonalidade
Nivel da
N 15.844,87 14.695,89 14.695,89
tendéncia
Decliveda 0, 1 198,49 198,49
téndencia
Jan -7.600,98 0,08
Fev -6.611,97 0,23
Mar -685,47 0,99
Abr -4.321,47 0,48
Mai -4.644,96 0,49
Jun -1.843,46 0,81
Jul 18.458,04 2,99
Ago -8.677,95 0,10
Set -6.813,94 0,34
Out -2.887,44 0,79
Nov 851,56 1,20
Dez 24.778,07 3,49
RMSE 11.576,63 4.830,79 3.426,38

Tabela 3 — Resumo dos valores do método de Holt-Winters

Comparando os resultados dos varios erros quadraticos médios (RMSE), observa-se que
o método de Holt-Winters que melhor se ajusta a amostra ¢ o multiplicativo, por
apresentar o menor valor para o RMSE. Assim, a ter que escolher o melhor método para
efetuar a previsdo dentro deste modelo, escolher-se-ia o método de alisamento

multiplicativo.

4.3. MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Na aplicagdo do modelo de regressao linear multipla, considera-se trés formas

funcionais:

1. Modelo com tendéncia linear
2. Modelo com tendéncia quadratica
3. Modelo com tendéncia e sazonalidade, introduzindo variaveis dummies para os

meses considerados
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Para modelar a sazonalidade da série cronoldgica serd necessario criar 11 varidveis
dummy para representar a sazonalidade de cada més (jan, fev, mar, abr, mai, jun, jul,
ago, set, out, nov). O nimero de dummies ¢ sempre igual ao periodo da sazonalidade
menos 1, neste caso 12-1=11, para evitar problemas de colinearidade perfeita entre as

variaveis explicativas.

Os resultados obtidos da aplicagdo do modelo de regressdo linear multipla estdo

resumidos na tabela seguinte:

. . Tendéncia Tedéncia
, Tendéncia Tendéncia . o
Métodos Linear Quadritica Linear + Quadratica +
Sazonalidade | Sazonalidade
C coef. 2.627,88 5.855,96 29.651,04 32.453,47
P value 0,43 0,26 0,00 0,00
T coef. 273,05 -114,31 184,54 -167,55
P value 0,02 0,81 0,00 0,47
™ coef. 7,90 7,18
P value 0,41 0,12
Jan coef. -32.532,47 -32.532,47
P value 0,00 0,00
Fev coef. -31.529,51 -31.457,60
P value 0,00 0,00
Mar coef. -25.589,06 -25.459,72
P value 0,00 0,00
Abr coef. -29.211,11 -29.038,65
P value 0,00 0,00
Mai coef. -29.520,66 -29.319,46
P value 0,00 0,00
Jun coef. -26.705,21 -26.489,64
P value 0,00 0,00
Jul coef. -6.389,75 -6.174,18
P value 0,11 0,12
coef. -33.511,81 -33.310,61
Ago
P value 0,00 0,00
set coef. -31.633,85 -31.461,40
P value 0,00 0,00
out coef. -27.693,40 -27.564,06
P value 0,00 0,00
Nov coef. -23.940,45 -23.868,59
P value 0,00 0,00
F-test 5,29 2,96 14,82 14,42
Significancia F 0,02 0,06 0,00 0,00
RA2 Ajustado 0,08 0,07 0,77 0,78
RMSE 11.391,03 11.431,42 5.590,89 5.480,91

Tabela 4 — Resumo dos valores do método de Regressao Linear Multipla

Do ponto de vista da qualidade estatistica, pode-se dizer que as variaveis sao
estatisticamente relevantes para explicar o valor das vendas da gama de emergéncia
LED, porquanto os valores de prova (P-value) associados aos respetivos parametros sao

claramente inferiores a 0,05 (considerando um nivel de significancia de 5%).
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Tendo em conta o valor mais reduzido do RMSE, o modelo a seleccionar deve ser o
modelo de tendéncia quadratica com dummies. Assim sendo, ¢ este o modelo mais
adequado a previsdao, de entre os métodos relativos ao modelo de regressdo linear

apresentados.

4.4. MODELOS ARIMA

Neste ponto, apresenta-se sumariamente a metodologia de modelagdo ARIMA de séries
temporais, que consiste nas etapas de representacdo, verificagdo, avaliagdo do
diagnéstico e selec¢do de modelos. Se o modelo selecionado for adequado, pode passar-

se a uma outra etapa, que diz respeito a previsao.
Na analise de uma série cronologica os passos a considerar sdo os seguintes:
1. Representar a série cronologica graficamente (cronograma)

Verificar a estacionariedade da série cronologica através dos testes ADF e KPSS

Proceder a diferenciagdo da série, se esta ndo ¢ estacionaria

> » D

Avaliacdo de um modelo ¢ a sua construgao

No primeiro passo apresenta-se a cronograma da série cronologica:

LED
80,000
70,000
60,000 -
50,000 -
40,000 -
30,000 -
20,000 -
10,000 -
O |||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
[} [} i I i
2008 2009 2010 2011 2012

Ilustracdo 12 - Cronograma da série cronoldgica
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Através do cronograma, pode verificar-se a existéncia da tendéncia, varidncia ndo

constante e efeito de sazonalidade das vendas das lumindrias de emergéncia LED.

No correlograma da série cronoldgica a seguir apresentado, pode confirmar-se as acima

referidas caracteristicas da amostra:

Date: 04728113 Time: 03239
Sample: 2008801 2011812
Included ochsersations: 45

Luocorrelation Partial Comelabon AL Paz O-5tat Prob

A0.029 0029 0.0£19 0638
0174 0TS 16301 0443
0088 3102 20435 0.583
0038 0080 21203 0.714
0341 0316 86155 0125
L0856 3100 90383 01T
; 0,392 12220 0.094

0006 -0.03% 12261 0140

0% 0156 12411 019

OATY -0421 14326 0159

L£A11 0098 15132 07T
12 0581 0313 38448 0.000
13 0042 0030 32569 0.000
14 03 -G0s¢ 38788 0.000
15 D110 0104 40672 0.000
16 0081 0120 41162 0.0M
17 0ATRE 5107 43602 0.000
16 D085 0018 44184 0.0
19 00597 0087 449683 0.0
20 002t 0030 45000 0001
21 D045 00415 45181 0.002
22 0148 043 47128 0.0
23 D133 0050 48816 0009
24 0317 0001 58894 0.000
25 D021 0077 58541 0.000
26 0053 0058 59249 0.000
27 0.073 0005 55859 0.000
26 0030 0119 60044 0000
Z0 D065 0084 BOE50 0.001
30 D08t 0.07s B1.7SY 0L0DDd
31 0057 0037 62208 0004
320031 0110 B2354 0.0
33 0024 0103 g2 445 0.0
3 0130 0064 65336 000N
36 0113 0028 87 68T 0.0
36
a7
36
39
40

kol
= B e U P S
=
x

0174 0018 7avys1 0000
0001 G TITHE 0000
0064 00459 74725 0000
08T MG TETSE 0000
0041 43124 77268 0.000
I I I 41 D001 004 77268 0.004
i i 42 40069 -0.038 73192 0.000
i Wi 43 D026 00 7H527 0004
i i 44 0041 0043 80526 0.001
i i 45 0010 0012 80604 00001
i r i 46 0086 0076 a4.733 0000

I 47 0057 0025 925686 0.000

Tlustragdo 13 — Correlograma da série cronoldgica
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O passo seguinte neste processo serd verificar se a série cronoldgica ¢ estaciondria, e
para tal, recorremos a dois dos testes mais populares: o teste ADF (Aumentado Dickey-
Fuller) e do teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin). Para o teste ADF a
hipdtese nula ¢ rejeitada, considerando-se assim que a série ¢ estacionaria se para um
nivel de significancia de 5% a probabilidade do teste for menor que 0,05. Para o teste
KPSS a série ¢ estacionaria se o valor do teste for inferior aos valores criticos para os

habituais niveis de significancia.

Blul Hyponasa: LED hag & unif ros
Exogenous: Corslant. Lirear Trend
Lag Lengt 9 (Autamaltic - based on 516, maslag=9)

tSlabistc Praf.”
Augmanied Dhekey-Fuler fesi stalisho =3 OH2 384 L0177
|| Tast oifcal vaksss 15 leavel 4 21126
5% laval -3:533083
100 Il R L ER
‘PflackKinnon | 1896} cre-sided p-yalues.
Augmenied Dickey-Fuler Test Eguation
Dapandeni Varable: DiLED)]
| Ii=thod: Least Squanss
Daje: 04513 Time: 2338
Sargls (adjusied] 2008011 2097812
Included ohservations: 38 after adjustments
Variahks Cosficient  Sio Ermor t=Stmtmhc Prab
LEDY-1} ~3.593014 (.B02457  -3.082364 0005
CELED-11 2557382 [ BEEL04 J.0TBEE 0 034%
DN LEDY-21) 1841073 1312877 2.2B4E0T 00321
C{LEDN-31) 2o12121 [.7EO8S2 2644884 QAT
DX LEDV-4 1) 1.343513 LEEAZTI 2022534 00535
O LED{-E1) 1. 735687 0584502  2O0E0EED 00082
C{LEDN-El) 1.04 7350 0.4E1435 2 2B5TES Qa3ir
NLEDE-T1} 1.47T803 DIECTRE  A0BE453 00004
OELEDy -8 (e AP 0. 224320 J0eTeas [alabilis
MLED:-81 DSS57%  0.96207TH 50587 0000
[+ 15524 .48 4G5 Sah J108E¥) 40048
FETREND Z008MIT) EoE BT TER OEZ2 35409730 00IE
| i
F-squarsd CESAX3Y RMlean dependent var i ]
Acfusled R-aquared DESSERE 5.0, daperdan] var 17453 67
|| B.E. of regression BEET217  Akainm info criteran 20 52088
Sy souanad msid 1TASE+I% Schwarz crifaion 2. 20800
Loy Bleahibood -381 12684 Hannan-Ouenn criter 2057405
F-slabstc 2097644 Dairbdn-WWalson stal 1105505
|| ProbF-shadalic] DOOD0n:

[lustracdo 14 - Teste ADF a série cronologica
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Null Hypothesis: LED is stationary
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 47 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidi-Shin test statistic 0.500000
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000
10% level 0.119000
*Kwiatkows ki-Phillips-Schmidt-3hin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 1.24E+08
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 10767201
KP3S Test Equation
Dependent Variable: LED
Method: Least Squares
Date: 04/28/13 Time: 03:46
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48
Variable Coefficient Std. Errar -Statistic Prob.
C 2900.935 3237.585 0.896018 0.3749
@TREMND{2008M01) 273.0542 118.6823 2300714 0.0260
R-squared 0.103196 Mean dependentvar 9317.708
Adjusted R-squared 0.083701 S.D. dependentvar 11899.83
3.E. ofregression 11391.03 Akaike info criterion 2155981
Sum squared resid 5.97E+09 Schwarz criterion 2163778
Log likelihood -515.4355 Hannan-Quinn criter. 2158928
F-statistic 5293286 Durbin-Watson stat 1.8981583
Prob(F-statistic) 0.025992

Ilustracdo 15 — Teste KPSS da série cronoldgica

Os valores estatisticos do teste do ADF (Prob = 0,0179 < 0,05) ndo se encontram na
zona de rejeicdo, pelo que se rejeita a hipotese nula. No teste KPSS, a hipodtese nula ¢é
rejeitada, uma vez que o valor do teste € superior aos valores criticos para os habituais

niveis de significancia. Logo a série ndo ¢ estacionaria.

Assim, avangamos para o terceiro passo, dedicado a estacionarizacdo da série
cronologica através das transformagdes de estabilizacdo da varidncia, eliminacdo da
tendéncia (diferenciagdo nao sazonal) e a eliminagdo de movimentos de caracter

periddico (diferenciagdo sazonal).

Segue um novo teste de estacionariedade (ADF e KPSS) da nova varidvel, ja com o

efeito das varias diferenciacdes da série.
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Mull Hypothesis: DIFLOGLEDZ has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=8)

t-Statistic Prob.®
Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.134143 0.0000
Test critical values: 1% level -4 252879
5% level -3.548400
10% level -3.207004
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: DIDIFLOGLED2)
Method: Least Squares
Date: 04/28/13 Time: 04:15
Sample (adjusted): 2009M03 2011M12
Included observations: 34 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DIFLOGLEDZ2(-1) -1.248053 0174941 7134143 0.0000
C -0.290540 0.450859  -0.644414 0.5240
@TREMD{2008M01) 0.008087 0.014066 0.574953 0.5695
R-squared 0.621524 Mean dependent var -0.014998
Adjusted R-squared 0597106 S.D. dependentvar 1.261912
S.E. ofregression 0.800985 Akaike info criterion 2478148
Sum squared resid 19.88888 Schwarz criterion 2612827
Log likelihood -39.12852 Hannan-Quinn criter. 2.524077
F-statistic 2545373 Durbin-Watson stat 2.010214
Prob(F-statistic) 0.000000

Tlustracdo 16 - Teste ADF da variavel corrigida

Mull Hypothesis: DIFLOGLEDZ is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 14 (Mewey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0232455
Asymptotic critical values™ 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0609069
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.119788
KPSS Test Equation
Dependent Variable: DIFLOGLED2
Method: Least Squares
Date: 04/28M13 Time: 04:16
Sample (adjusted). 2009M02 201112
Included observations: 35 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.034759 0.133842  -0.259703 0.7967
R-squared 0.000000 Mean dependent var -0.034759
Adjusted R-squared 0.000000 S.D. dependentwvar 0.791822
S.E. ofregression 0791822 Akaike info criterion 2.399196
Sum squared resid 2131742 Schwarz criterion 2 443635
Log likelihood -40.98592 Hannan-Quinn criter. 2.414536
Durbin-\Watson stat 2465476

Ilustracdo 17 - Teste KPSS da variavel corrigida
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Como demonstra a ilustragao 16, os valores do teste ADF encontram-se na zona de
rejeicdo pelo que a hipdtese nula € rejeitada. No teste KPSS (ilustragdo 17), a hipotese
nula ndo ¢ rejeitada, ja que o valor do teste € inferior aos valores dos habituais niveis de
significancia. Assim, os resultados dos testes de estacionariedade sdo validados,

concluindo-se que a variavel € estacionaria.

Para o ultimo passo, observa-se entdo a correlagdo desta nova amostra para identificar o

valor de g e p, para os MA(q) e AR(p), obtendo assim este output do EViews:

Date: 04/15M13 Time: 23:51
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 35

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat  Prob
g s 1 -0.237 -0.237 21341 0144
[ g 2 -0.184 -0.254 34580 0177
| | g o 3 -0.001 -0.131 34580 0.326
| | g 4 -0.021 -0123 34773 0481
[ 1 | 5 0.084 0018 37833 0581
s = 6 -0.277 -0.318 7.2035 0.302
[ g o 7 0075 -0110 74666 0382
[ = I 8 0.185 0.044 91095 0.333
g o [N | 9 -0.085 -0.061 94720 0.385
[ [ | 10 0127 0144 10301 0414
[ = | 11 0141 0325 11.376 0412
g 1 | 12 -0171 -0.011 13.013 0.368
s = 13 -0.276 -0316 17.501 0177
[ g 14 0.057 -0.087 17.700 0221
[ = 1 | 15 0175 0030 19.679 0.185
g o g o 16 -0.099 -0.109 20344 0205

Ilustragdo 17 — Correlagdo da variavel corrigida

Na ilustragdo acima, verifica-se que nenhum valor ¢ estritamente significativo, pelo que
atribuimos no MA(q), o valor de 1 ¢ 2 a . O mesmo acontece para p, em AR(p). Estes
valores foram atribuidos desta forma uma vez que a partir da lag 3, a ACF e a PACF
registam uma queda para zero. Estimados estes quatro modelos, o que apresentar a

menor RMSE, devera ser o modelo selecionado para elaborar a previsao.

Os resultados obtidos da aplicagdo do modelo ARIMA estdo resumidos na tabela

seguinte:
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Métodos MA (1) MA (2) AR (1) AR 2)
c coef. -0,02 0,00 -0,03 0,00
P value 0,72 0,99 0,75 0,94
MA(1) coef. -0,52 -0,41
P value 0,00 0,00
MA(2) coef. -0,57
P value 0,00
AR(1) coef. -0,23 -0,29
P value 0,17 0,09
AR(2) coef. -0,25
P value 0,13
F-test 4,33 5,10 1,91 2,17
Significancia F 0,04 0,01 0,17 0,13
AIC 2,33 2,23 2,42 2,34
SIC 2,42 2,36 2,51 2,48
RA2 Ajustado 0,08 0,19 0,02 0,06
RMSE 0,75 0,71 0,79 0,74

Tabela 5 — Resumo dos valores do método ARIMA

Desta tabela, conclui-se que o método que apresenta RMSE mais baixo ¢ o MA(2). Este
método também apresenta a menor varidncia residual, ou seja, AIC (Akaike Info
Criterion) e SIC (Schwarz Info Criterion) mais baixos, razao pela qual a escolha para a

previsao devera recair sobre este método.

Para uma melhor avaliacdo do modelo a escolher, ¢ importante verificar a qualidade do

ajuste do modelo através da analise dos correspondentes residuos.

Date: 04/16/13 Time: 00:17

Sample: 2009M02 2011M12

Included observations: 35

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termis)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-5tat  Prob

i I -0.052 -0.052 0.1035

0235 0233 22673
0.026 0050 22948 0130

1
= 2
3
4 0019 -0.034 23097 0315
5
B
7
8

=
I

[}

I

1

I

I

! 0106 0093 27944 0424
! -0.154 -0153 3.8579 0.426
! 0.042 -0.018 39395 0.558
! 0.053 0132 40744 0667
! 9 -0.091 -0.095 44870 0722
I

1

I

I

I

1

I

=
=

10 0.007 -0.054 44892 0811
11 -0.066 0.008 47230 0858
12 -0.248 -0.308 81761 0.612
13 -0.301 -0.382 13519 0261
14 -0.103 0.044 14175 0.290
15 -0.037 0115 14263 0.356
16 -0.087 -0.080 14776 0394

1 |
1 |
1 |
1 |
1 |
1 IO
1 |
1 |
1 |
1 |
1 |
1

=
[ —

=

Tlustragao 19 — Residuos do modelo ARIMA MA (2)
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Para melhor avaliagdo da qualidade do ajustamento, foi utilizado o teste Ljung — Box.
Este define que um modelo ¢ estatisticamente aceite se o valor de prova for superior a
10% e, quanto maior for, mais ajustado e adequado ¢ o modelo a série temporal. Como
na ilustragdo acima o Prob > 0,05, ndo se rejeita a hipdtese nula. Conclui-se entdo que

os residuos do modelo sao aleatérios e constituem um processo de “ruido branco”.
Finalizada a etapa de apuramento dos melhores métodos dentro de cada modelo,

procede-se no capitulo seguinte a comparacao dos melhores métodos apurados com o

intuito de identificar o que melhor representa a amostra inicial.
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5. FERRAMENTA DE PREVISAO

Relembrando os melhores métodos apurados no capitulo anterior, listamos os seguintes:

= Me¢étodo de Holt-Winters multiplicativo
=  Me¢étodo de regressdo quadratica com dummies

= Modelo ARIMA — MA(2)

Apresenta-se de seguida a previsdo do método de Holt-Winters para o ano de 2012. Os
valores da tabela abaixo foram extraidos do ficheiro de previsao gerado pelo sofiware

EViews.

Més 2012 Holt-Winters
Janeiro 16.249,29
Fevereiro 16.653,72
Margo 17.058,14
Abril 17.462,56
Maio 17.866,99
Junho 18.271,41
Julho 18.675,83
Agosto 19.080,26
Setembro 19.484,68
Outubro 19.889,10
Novembro 20.293,53
Dezembro 20.697,95

Tabela 6 — Previsdo para o ano de 2012 do método de Holt-Winters multiplicativo

Também com base no ficheiro de previsdo gerado pelo sofiware EViews para o método
de regressdo quadratica com dummies, foi criada a seguinte tabela de previsdo para o

ano de 2012:
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Més 2012 Regressao
Janeiro 7.055,57
Fevereiro 8.441,72
Margo 17.177,88
Abril 11.914,03
Maio 13.400,19
Junho 17.386,34
Julho 35.122,49
Agosto 10.058,65
Setembro 12.794,80
Outubro 17.380,95
Novembro 22.467,10
Dezembro 51.903,26

Tabela 7 — Previsdo para o ano de 2012 do modelo de regressdo quadratica com dummies

Por ultimo, gerado o ficheiro de previsdao do modelo ARIMA - MA(2) , obtém-se os

seguintes valores para 2012:

Més 2012 ARIMA
Janeiro 2.661,16
Fevereiro 4.192,03
Margo 19.498,05
Abril 3.687,38
Maio 9.218,77
Junho 15.672,46
Julho 37.160,38
Agosto 1.843,94
Setembro 3.688,02
Outubro 23.972,97
Novembro 26.103,45
Dezembro 81.287,98

Tabela 8 — Previsdo para o ano de 2012 do modelo ARIMA - MA(2)

Concluidos os célculos para todos os modelos pré-selecionados, passa-se a apresentacdo

do comparativo de previsdes de vendas para 2012 na tabela seguinte.

46



Previsdao de Vendas da Gama de Emergéncia LED da ETAP.Schréder

Més 2012 Amostra Holt-Winters | Erros Holt-Winters Regressao Erros Regressao ARIMA Erros ARIMA
Janeiro 3.500,00 16.249,29 162.544.395,50 7.055,57 12.642.078,02 2.661,16 703.652,55
Fevereiro 4.000,00 16.653,72 160.116.629,84] 8.441,72 19.728.876,56) 4.192,03 36.875,52|
Margo 21.500,00| 17.058,14| 19.730.120, 26 17.177,88| 18.680.721,29 19.498,05| 4.007.803,80
Abril 7.250,00 17.462,56) 104.296.381,75 11.914,03| 21.753.175,84 3.687,38 12.692.261,26)
Maio 13.500,00 17.866,99 19.070.601,66) 13.400,19 9.962,04 9.218,77 18.328.930,31
Junho 19.750,00 18.271,41 2.186.228,39 17.386,34] 5.586.888,60| 15.672,46) 16.626.332,45)
Julho 24.750,00| 18.675,83 36.895.541,19 35.122,49 107.588.548,80) 37.160,38 154.017.531,74]
Agosto 5.500,00 19.080,26 184.423.461,67| 10.058,65) 20.781.289,82 1.843,94 13.366.774,72,
Setembro 9.250,00 19.484,68| 104.748.674,70) 12.794,80) 12.565.607,04] 3.688,02 30.935.621,52
Outubro 14.000,00 19.889,10| 34.681.498,81 17.380,95) 11.430.822,90] 23.972,97| 99.460.130,62
Novembro 22.000,00| 20.293,53 2.912.039,86 22.467,10 218.182,41 26.103,45| 16.838.301,90]
Dezembro 71.000,00] 20.697,95|  2.530.296.234,20) 51.903,26 364.685.478,63| 81.287,98 105.842.532,48]
Soma Erros 3.361.901.807,84] 595.671.631,95] 472.856.748,89
RMSE 16.737,94 7.045,52 6.277,32

Tabela 9 — Comparagao da previsdo dos modelos

Na analise dos dados da tabela, pode verificar-se que o método multiplicativo de Holt-
Winters apresenta previsdes com fraco indice de sazonalidade, em comparagdo com os
outros métodos utilizados. Este método ¢ também o que revela resultados com maior

soma de erros.

Regista-se ainda que o método de regressdo linear quadratica com dummies tem um
comportamento relativamente semelhante a amostra, ainda que com maior soma de
erros quando comparada com a previsdo do método ARIMA. No que respeita a
sazonalidade, este modelo apresenta um melhor desempenho nas previsdes que 0s

métodos alvo desta analise comparativa.

Relembrando o acima definido critério fundamental para a escolha do melhor método de
previsdo: menor valor de RMSE, conclui-se que o modelo com valor de RMSE mais
reduzido - entre os modelos comparados - ¢ o ARIMA MA(2), o que o torna o mais

adequado modelo de previsdo para a série cronologica inicial.

Com base nesta evidéncia, apresentam-se de seguida as conclusdes deste estudo.
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6. CONCLUSOES

6.1. CONTRIBUTOS DO PROJETO

O projeto aqui desenvolvido enquadra-se na problematica da previsdo de vendas,
contribuindo com um estudo que permite minimizar o problema de disponibilidade de
stock, associado a necessidade de curtos prazos de entrega da ilumina¢do de emergéncia

LED da ETAP.

Neste estudo foram analisados varios modelos de previsdao, tendo como critério de
selecdo do melhor método de previsdo o menor erro RMSE. Foi possivel retirar
conclusdes da aplicagdo dos varios métodos aplicados, tal como ¢ apresentado de

seguida.

No método Holt-Winters foram testadas as seguintes tendéncias lineares: sem
sazonalidade e com sazonalidade (aditivo e multiplicativo). Os melhores resultados
(menor erro RMSE) foram identificados na tendéncia linear multiplicativa, que registou

também o melhor desempenho ao nivel da sazonalidade em relagao a amostra inicial.

O modelo de regressdo linear multipla foi testado nos seguintes métodos: regressao
linear, regressdo quadratica, regressao linear com dummies e regressdo quadratica com
dummies. Da andlise destes métodos concluiu-se que a regressdo quadratica com
dummies apresentou os melhores resultados muito por conta da fun¢do quadratica e da
incorporacdo do fator da sazonalidade mensal através das dummies. Salienta-se ainda

que este método teve um bom desempenho ao nivel do erro RMSE registado.

O modelo ARIMA foi trabalhado com base em 4 diferentes fungdes: MA(1), MA(2),
AR(1) e AR(2). A funcdo MA(2) foi a que apresentou resultados mais proéximos da
amostra inicial. Este desempenho fica a dever-se a fungdo ACF que registou uma queda

brusca para zero a partir do /ag 3.

No comparativo dos 3 métodos, o modelo atrds selecionado — ARIMA de médias

moveis de 2* ordem - demonstrou ser o que melhor se ajusta as 3 caracteristicas
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fundamentais da série cronoldgica inicial: sazonalidade, tendéncia e a irregularidade.

Pode assim afirmar-se que este modelo segue o padrao real.

Este trabalho permitiu entdo encontrar um modelo de céalculo para a gestdo de
encomendas e previsdo de vendas de lumindrias de emergéncia LED, inexistente
anteriormente, proporcionando no futuro a concretizacdo de negdcios até aqui perdidos

por indisponibilidade de stock.

Este estudo, vislumbra-se, permitird ser uma sélida base para a aplicagao de semelhante
metodologia ou ferramenta em relagdo a outros mercados onde a empresa opera
recentemente: Angola e Mocambique. Aproveitando a mesma abordagem metddica e
cientifica serd possivel ir mais além e com maior rigor no ambito das previsdes de
vendas, uma vez que atualmente a empresa se baseia fundamentalmente em métodos

meramente qualitativos para calcular as necessidades de stock disponivel.

6.2. LIMITACOES

O presente estudo deparou-se, no entanto, com algumas limitagcdes que influenciam o

seu resultado final.

Identifica-se que nos dados recolhidos pesa o elevado volume de vendas associado a
algumas obras com caracter pontual, o que, ndo dispondo dessa informagdo mais
detalhada pode resultar em alguns desajustes na previsdo. Idealmente seria vantajoso
considerar a informagdo destas grandes obras com uma variavel explicativa de modo a

testar a sua correlacdo com o valor da série de vendas.
Por fim, a inexisténcia de estudos cientificos prévios na area da iluminagao - quer na

area de previsao de vendas, quer no ambito da gestdo de stocks - representa um

empobrecimento do substrato tedrico que fundamenta este estudo.
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8. ANEXOS

ANEXO 1 — Amostra da série temporal

Fonte dos dados: ETAP.Schréder

Més 2008 2009 2010 2011 2012
Janeiro 250,00 1000,00 750,00 500,00 3500,00
Fevereiro 750,00 3250,00 1500,00 1750,00 4000,00
Margo 8000,00 8250,00 2500,00f 13000,00] 21500,00
Abril 1000,00 3750,00 4250,00 9000,00 7250,00
Maio 2500,00 4750,00 2750,00 7500,00{ 13500,00
Junho 4250,00 5750,00 7500,00] 12000,00] 19750,00
Julho 15500,00f 18750,00] 32250,00] 45000,00{ 24750,00
Agosto 500,00 1500,00 750,00 1000,00 5500,00
Setembro 1000,00 7250,00 1500,00 2250,00 9250,00
Outubro 6500,00f 11250,00 3500,00 7250,00{ 14000,00
Novembro 12500,00{ 12000,00 7000,00f 12750,00] 22000,00
Dezembro 24750,00] 21500,00] 43250,00f 51250,00] 71000,00

Tabela 10 — Vendas em valor da iluminagdo de emergéncia LED

Outputs do método de Holt —Winters no software EViews:

Date: 042713 Time: 14:13
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48

Method: Holt-Winters Mo Seasaonal
Qriginal Series: LED

Forecast Series: LEDSM

Parameters: Alpha 0.0300
Beta 01600

Sum of Squared Residuals G.43E+049
Root Mean Squared Error 11576.63
End of Period Levels: Mean 15844 .87
Trend 4044233

Ilustragdo 20 — Método de Holt-Winters sem sazonalidade
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Date: 042713 Time: 14:43

Sample: 2008M01 2011M12

Included observations: 48

Method: Holt-Winters Additive Seasonal
Qriginal Series: LED

Forecast Series: LEDSM

Parameters: Alpha 0.0000
Beta 0.0000

Gamma 0.0000

Sum of Squared Residuals 1.12E+09
Root Mean Squared Error 4330.790
End of Period Levels: Mean 1469589
Trend 193.4954

Seasonals: 2011M01 -7600.934
2011M02  -6611.9749
2011M03  -685.4745
201104 -4321.470
2011M05  -4644.965
2011M06 1843 461
201107 18458.04
2011M08  -BE77.951
2011M09  -5813.947
2011M10 -2887 442
201111 851.5625
201MM12 24778.07

Tlustragao 21 — Método de Holt-Winters aditivo

Date: 04/27M13 Time: 14:58

Sample: 2008M01 2011M12

Included observations: 48

Method: Holt-Winters Multiplicative Seasonal
Original Series: LED

Forecast Series: LEDSM

Parameters: Alpha 0.0000
Beta 0.0000

Gamma 0.0000

Sum of Squared Residuals 5 64E+08
Root Mean Squared Errar 3426.385
End of Period Levels: Mean 1469589
Trend 198.4954

Seasonals: 2011M01 0.083888
2011M02  0.234829
2011M03  0.988545
2011M04  0.480042
2011M05  0.491540
2011M0OE  0.811008
2011M0O7 2987868
2011M08  0.104985
2011M08  0.336759
2011M10  0.791989
201111 1.200694
2011M12  3.487852

Ilustragao 22 — Método de Holt-Winters multiplicativo
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Outputs do método de regressao linear no sofiware EViews:

Dependent Variable: LED
Method: Least Squares
Date: 04/28M13 Time: 00:03
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48

Wariable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
T 273.0542 118.6823 2.300714 0.0260
C 2627.881 3340.369 0. 786704 0.4355
R-zquared 0103196 Mean dependentwvar 9317.708
Adjusted R-squared 0.083701 5.D. dependentvar 11898.93
S E. of regression 11391.03 Akaike info criterion 21.55981
Sum squared resid 597E+09 Schwarz criterion 2163778
Log likelinood -515.4355 Hannan-Quinn criter. 21.58928
F-statistic 5293286 Durbin-Watson stat 1.981593

Prob(F-statistic) 0.025992

[lustracao 23 — Método de regressao linear

Dependent Variable: LED
Method: Least Squares
Date: 04/28M13 Time: 0106
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

T -114.3157 4861202  -0.235159 0.8152

T2 7.905508 9618446 0.821911 0.4155

cC 5855.964 5163.607 1.134084 0.2628
R-squared 0.116460 Mean dependentvar 9317.708
Adjusted R-squared 0.077192 3.0, dependentvar 11899.93
S.E. of regression 11431.42  Akaike info criterion 21.58658
Sum squared resid 588BE+09 Schwarz criterion 2170353
Log likelihood -515.0779 Hannan-CQuinn criter. 2163078
F-statistic 2965744 Durbin-Watson stat 2007467
ProbiF-statistic) 0.061672

Tlustracdo 24 — Método de regressdo quadratica

54



Dependent Variable: LED
Method: Least Squares
Date: 04/28M13 Time: 00:10
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

T 184.5486 60.14846 3068218 0.0041

JAN -32532.47 4008.343  -B. 116187 0.0000

FEV -31529.51 3998.855  -7.884635 0.0000

MAR -25589.06 3990251  -6.412895 0.0000

ABR -28211.11 3982537  -7.334800 0.0000

WAl -29520.66 3975718  -7.425240 0.0000

JUN -26705.21 3969.799  -B.727084 0.0000

JuL -6389.757 3964783  -1611628 01160

AGO -33511.81 3960.67v5  -B8.461136 0.0000

SET -31633.85 3957 476 -7.993441 0.0000

ouT -27693.40 3955190  -7.001788 0.0000

MOV -23940.45 3953.818  -6.055021 0.0000

C 29651.04 3327.249 8.911580 0.0000

R-sguared 0.835622 Mean dependentvar 9317.708

Adjusted R-squared 0779264 S.D. dependentwvar 1189993

S E. of regression 5RA0.896 Akaike info criterion 20.32148

Sum squared resid 1.09E+09 Schwarz criterion 2082826

Log likelihood -474.7155 Hannan-CQuinn criter. 20.51299

F-statistic 14.82697 Durbin-Watson stat 1.872655
Prob(F-statistic) 0.000000

Tustracdo 25 — Método de regressdo linear com dummies

Dependent Variable: LED
Method: Least Squares
Date: 04/28/13 Time: 00:19
Sample: 2008M01 2011M12
Included observations: 48

WVariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

T -167.5511 2339527  -0.716175 0.4738

T2 7185709 4 620408 1.555211 0.1292

JAN -32532.47 3920496  -8.279043 0.0000

FEV -31457 66 3920467  -8.023957 0.0000

MAR -25459.72 3912643  -6.507038 0.0000

ABR -29038.65 3905772  -7.434806 0.0000

Al -29319.46 3899659  -7.518468 0.0000

JUN -26489 64 3894177 -6.802371 0.0000

JuL -6174.186 38B0.263  -1.587495 01217

AGO -33310.61 3884.920  -B.574336 0.0000

SET -31461.40 3881.214  -8.106071 0.0000

ouT -27564.06 3878.280  -7.107290 0.0000

MOV -23868.59 3876.318  -6.157542 0.0000

C 3245347 3726.444 8.708963 0.0000
R-zquared 0.846539 Mean dependent var 9317.708
Adjusted R-squared 0787862 S.D. dependentvar 11899.93
S.E. ofregression 5480918 Akaike info criterion 20.29443
Sum squared resid 1.02E+09 Schwarz criterion 20.84019
Lag likelinood -473.0662 Hannan-CQuinn criter. 20 50067
F-statistic 1442725 Durbin-Watson stat 1.996936

Prob(F-statistic) 0.000000

Tlustragdo 26 — Método de regressdo quadratica com dummies
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Outputs do método ARIMA no software EViews:

Dependent Variable: DLOGILED,1,12)
Method: Least Squares

Date: 04/28M3 Time: 04:44

Sample (adjusted): 2009M02 2011M12
Included observations: 35 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations

WA Backcast 2009101

Wariable Coefficient Std. Erraor t-Statistic Prob.
c -0.022154 0062877  -0.352331 0.7268
MALT) -0.525688 0147070 -3.574399 0.0011
R-zquared 0.116044 Mean dependent var -0.034759
Adjusted R-squared 0.089258 &.D. dependentvar 0.791822
S.E. of regression 0.755659 Akaike info criterion 2332991
Sum squared resid 18.84365 Schwarz criterion 2421868
Laog likelihood -38.82734 Hannan-Cluinn criter. 2363671
F-statistic 4332184 Durbin-Watson stat 1.722315
Prob(F-statistic) 0.045233
Inverted MA Roots 53

Ilustragdo 27 — Estimac¢do do modelo ARIMA — MA(1)

Dependent Variable: DLOG(LED,1,12)
Method: Least Squares

Date: 041513 Time: 00:44

Sample (adjusted). 2009M02 2011M12
Included observations: 35 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations
MA Backcast: 2008012 2009101

Wariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
C -6.18E-05 0021485  -0.002878 0.9977
MAT) -0.419842 0143791 -2.919813 0.0064
MALZ) -0.579660 0139816  -4.142922 0.0002
R-sgquared 0.241863 Mean dependentvar -0.034759
Adjusted R-zquared 0.194480 3.D. dependentvar 0791822
S E. ofregression 0710667 Akaike info criterion 2 236590
Sum squared resid 16.16151 Schwarz criterion 2.369906
Log likelinood -36.14032 Hannan-Quinn criter. 2282611
F-statistic 5.104378 Durbin-Watson stat 2076325
Prob(F-statistic) 0.011911
Inverted M4 Roots 1.00 -.58

Ilustragao 28 — Estimac¢do do modelo ARIMA — MA(2)
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Dependent Variable: DLOG(LED,1,12)
Method: Least Squares

Date: 04/28/13 Time: 0451

Sample (adjusted). 2009M03 2011M12
Included observations: 34 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c -0.035248 0109766  -0.321120 0.7502
ARI(1) -0.238445 0172310 -1.383814 01760
R-squared 0.056463 Mean dependentvar -0.038136
Adjusted R-squared 0.026978 35.0. dependentvar 0803474
S.E. ofregression 0.792562 Akaike info criterion 2429932
3um squared resid 2010097  Schwarz criterion 2519717
Log likelihood -39.30884 Hannan-Cluinn criter. 2 460551
F-statistic 1.914942 Durbin-Watson stat 2.003469
Prob(F-statistic) 0175992
Inverted AR Roots -24

[lustragdo 29 — Estimag@o do modelo ARIMA — AR(1)

Dependent Variable: DLOG(LED 1,12)
Method: Least Squares

Date: 041513 Time: 00:47

Sample (adjusted): 2009M04 2011M12
Included observations: 33 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.005555 0.084219  -0.065959 0.9478
AR(1) -0.293283 0167891 -1 746866 0.0809
AR(2) -0.256627 0167883  -1.528517 0.1369
R-sguared 0126770 Mean dependentvar 0.004211
Adjusted R-squared 0.068555 S.0D. dependentwar 0776448
S.E. ofregression 0.749360 Akaike info criterion 2347315
Sum squared resid 16.84623 Schwarz criterion 2483361
Log likelihood -35.73069 Hannan-Quinn criter. 2.393080
F-statistic 2177607 Durbin-Watson stat 1.867088
Prob(F-statistic) 0.130887
Inverted AR Roots - 15+ 48i -15-.48i

[lustragdo 30 — Estimag@o do modelo ARIMA — AR(2)



