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Resumo

Com o aumento da faturagao, surge a necessidade das empresas possuirem
ferramentas de analise de dados que |Ihes fornegam informacao util, para o apoio
do processo de tomada de decisdo. Neste ambito, os modelos de previsao séo

importantes para gerir o planeamento, controlar o stock e antever a faturagao.

O presente trabalho visa a aplicagcdo de modelos de previsao e regressao para
séries temporais a uma industria de calgado, criando para tal um modelo de
previsdo das vendas de maneira a controlar fatores produtivos. Os modelos
explorados tém por base dados histéricos das vendas (variavel de resposta) bem
como as previsdes mensais que o cliente partilha no inicio de cada ano (variavel
exdgena). Considerando que estes dados podem apresentar tendéncia e efeito
sazonal, foram aplicados modelos autorregressivo integrado e médias moveis

(ARIMA) e de regressao dinamica linear.

De modo a garantir os pressupostos para avaliacdo da qualidade dos modelos,

foram aplicadas a transformacgao Box-Cox e a diferenciacdo sazonal.

Os resultados demonstraram que a combinacido de técnicas aumenta
significativamente a precisdo preditiva e a robustez dos modelos para séries

temporais.

Foram estudados modelos de previsao para 5 artigos de calgado produzidos
pela empresa, tendo sido o modelo de regressao dindmica o que se mostrou mais
adequado para previsdo em quatro dos artigos da producao e o modelo ARIMA para

um dos artigos.

Palavras-chave: Modelos ARIMA; Previsdo; Regressdo Dinamica; Séries
Temporais de Vendas



Abstract

With the increase in revenue, companies face the need for data analysis tools
that provide useful information to support the decision-making process. In this
context, forecasting models are essential for managing planning, controlling

inventory, and predicting revenue.

This study aims to apply forecasting and regression models for time series to a
footwear industry, developing a forecasting model for revenue to manage production
factors. The models explored are based on historical sales data (response variable)
as well as monthly forecasts shared by the client at the beginning of each year
(exogenous variable). Considering that this data may exhibit trends and seasonal
effects, autoregressive integrated moving average (ARIMA) models and dynamic

linear regression models were applied.

To ensure the assumptions required for evaluating the quality of the models, the

Box-Cox transformation and seasonal differencing were applied.

The results demonstrated that combining techniques significantly improves

predictive accuracy and the robustness of time series models.

Forecasting models were studied for five footwear products manufactured by the
company, with the dynamic regression model proving to be the most suitable for
forecasting four of the products, while the ARIMA model was better suited for one of

the products.

Keywords: ARIMA Models; Dynamic Regression; Forecasting; Sales Time

Series
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1. Introducao

O crescimento econémico do setor secundario contribuiu para que as empresas
se tornassem mais competitivas. Para alcancar o caminho para o sucesso, ha a
necessidade de recorrer a previsdes, pois quanto melhor o desempenho destas,
melhor sera realizada a gestdo empresarial. Deste modo, a empresa passa a
dominar as necessidades do cliente e sabe como atuar sobre as mesmas. Planear
é a melhor forma de tentar antever o futuro, com o objetivo de melhorar o
desempenho empresarial. Uma analise incorreta podera levar a consequéncias

muito graves para a empresa.

As previsbes desempenham um papel crucial na industria, permitindo a
antecipagao de producgdes, otimizacdo de recursos e redugao de custos, o que
resulta numa maior eficiéncia. A previsao das vendas pode ser auxiliada pela
utilizagdo de métodos estatisticos, contribuindo assim para reduzir o desperdicio

de recursos e maximizar as potenciais oportunidades.

A empresa estudada nesta dissertacdo enfrenta varios desafios relacionados
com a gestao de stocks. O seu principal desafio prende-se com a gestao de um
planeamento mais perfecionista, de modo a cumprir quantidades e datas de entrega

ao cliente, bem como gerir o stock, isto €, ndo enfrentar ruturas ou excessos.

Em suma, prever € o ponto de partida para o processo de organizagao, tomada

de decisao e controlo da atividade futura de qualquer organizagéo.

Nesta dissertagao propde-se desenvolver um modelo de previsao aplicado a
uma industria de calgado, considerando cinco dos artigos da sua produgdo. O
objetivo final é gerir a afetagdo da produg¢ado dos modelos de calgado em fungéo da
disponibilidade de maquinas de producao, garantindo a data de entrega do produto
final ao cliente e a gestao controlada de stock.

Os dados analisados neste estudo consistem em cinco séries temporais

relativas as cinco principais categorias de calgado vendidas pela empresa ALOFT,



mais concretamente galochas denominadas pelos seguintes cddigos: 8B001,
8B007, 8B008, 8B010 e 8B0O14.

Numa base de dados mensal de 2019 a 2023, ser&o explorados alguns modelos

de previsado, com o apoio do software R e do ambiente RStudio (versao 4.3.2).

Relativamente a estrutura da dissertagdo, apdés a presente Introdugdo, o
Capitulo 2 apresenta uma revisao de literatura, que consiste em uma selegao de
estudos com objetivos similares. O Capitulo 3 faz o enquadramento tedrico e
justificagdo dos métodos de previsdo aplicados no Capitulo 4, que apresenta a
andlise efetuada sobre as séries temporais estudadas, relativas a 5 artigos de
calgado. Por fim é apresentada uma sintese das conclusdes mais relevantes,

algumas limitagdes encontradas e propostas de investigacao futura.



2. Revisao da Literatura

Varios estudos recentes sobre previsbes de séries temporais tém explorado
uma ampla gama de modelos estatisticos, com o objetivo de aprimorar a precisdo
preditiva. Apresenta-se uma seleg¢ao de estudos publicados que se enquadram na

industria do calgado e em areas do retalho com objetivos similares.

Em De Sousa (2013), é realizado um estudo de previsdo anual de vendas por
solicitagdo da empresa Foreva, para cada uma de cinco categorias de calgcado
comercializado pela empresa. A autora comparou o desempenho de duas
metodologias de previsdo, os modelos de espacgo de estado e os modelos ARIMA,
baseando-se nas vendas historicas diarias. Os resultados mostraram que os
modelos ARIMA apresentam melhor desempenho em comparagao com os modelos
de espago de estado na previsdao de séries de vendas do setor do retalho de

calgado da empresa.

Patricia Ramos, Nicolau Santos e Rui Rebelo (Ramos et al., 2014) publicaram
um artigo que compara e seleciona o melhor modelo de previsdes aplicado ao
retalho de calgado feminino, em cinco categorias. Os autores utilizam o critério de
informacéao de Akaike (AIC) para ajustar modelos de previsdo: modelo ARIMA (apés
estabilizacado da variancia das séries por transformacgdes logaritmicas e testes de
estacionaridade) e um modelo de alisamento exponencial, ETS (Error, Trend,
Seasonal). Os resultados mostram que o desempenho da previsdo dos modelos
ETS e ARIMA avaliados via RMSE, MAE e MAPE é semelhante. O estudo conclui
que, na auséncia de uma vantagem clara entre ETS e ARIMA em termos de
precisdo, ambos representam abordagens complementares e eficazes para

previsdes de vendas no setor do retalho.

Na dissertacdao desenvolvida por Filipa Verissimo (Verissimo, 2016), foi
estudado o melhor modelo de séries temporais hierarquicas aplicado ao setor do
calgado. Por este ser um produto com um ciclo de vida curto e sazonal, as
caracteristicas de cada artigo variam conforme a tendéncia da moda em cada
estacdo do ano. Uma vez que ha uma grande variedade de tipologias do produto



de calgado (género(M/F), tamanho, cor, material, entre outros), a autora explorou a
relagdo de dependéncia entre estes niveis e as vendas. Assim, construiu um
modelo de previsdo que permitiu prever as vendas de uma empresa de calgado
alema, com industria em Portugal, para cada cliente da empresa, numa dada
estagdo do ano. Explorou a estrutura hierarquica, de modo a criar previsdes de
vendas para todos os niveis, e comparou com o modelo linear simples ARIMA, sem
covariaveis. A conclusao foi que o modelo ARIMA apresentou melhor desempenho

na base de dados estudada comparativamente aos modelos hierarquicos.

Em 2018, Susana Lima estudou um conjunto de séries temporais do ramo do
retalho, com fortes tendéncias e padrbes sazonais, de modo a ajustar o melhor
método de previsdo. A autora aplicou os seguintes métodos de previsdo que melhor
se ajustavam a base de dados: ARMA, modelos de regressao linear multipla e os
métodos de alisamento exponencial (Holt-Winters) e, avaliou a capacidade
preditiva das trés metodologias através das seguintes medidas: EQM (Erro
Quadratico Médio, MSE), o REQM (Raiz do Erro Quadratico Médio, RMSE), o
EPAM (Erro Absoluto Médio Percentual, MAPE), o EEAM (Erro Absoluto Médio
Escalado, MASE) e a estatistica U de Theil. A partir deste estudo, a autora concluiu
que para a base de dados em estudo, os modelos de regressao linear multipla n&o
sao os mais adequados, enquanto os modelos SARIMA sdo os mais precisos.
Contudo, apesar de ndo serem considerados os mais adequados, os modelos de

Holt-Winters poderao ser uma alternativa de previsao. (Lima, 2018)

O artigo desenvolvido por lvan Kaipov e Alexander Nedzvedaborda aborda a
importancia da previséo de vendas para o retalho do calgado, especialmente com
o crescimento das lojas online. O objetivo dos autores foi manter um stock de
seguranga confortavel (sem excesso ou falta de stock), de modo a cumprir com a
disponibilidade de produto no momento da compra do cliente. Para tal, foram
explorados meétodos de previsdo baseados em machine learning e previsdes de
séries temporais. Em particular, utilizaram o modelo Prophet (desenvolvido pela
Facebook/Meta) que se mostrou o mais preciso para prever padroes de vendas
tendo em conta a sazonalidade (como por exemplo estagbes do ano e dias da
semana) e eventos especificos (feriados). Foi estudada a hip6tese de aplicar o

método de redes neuronais, mas o autor concluiu que este método é dificil de



implementar devido a complexidade da arquitetura da rede neuronal e ao facto de
o erro de previsdo aumentar substancialmente com o alargamento do horizonte da
previsdo. Concluindo, o modelo Prophet oferece um equilibrio entre precisao e

simplicidade de implementacédo. (Kaipov & Nedzved, 2020)

Um estudo realizado num negdcio austriaco de venda de legumes analisou o
desempenho da previsdo dos modelos SARIMA e LSTM (Long Short-Term
Memory) para prever as vendas diarias de quatro produtos. Os autores (Falatouria
et al., 2022) selecionaram os métodos de previsdo com base nas caracteristicas
dos dados e conhecimento de negdcios para o produto relacionado. Seguidamente,
com o objetivo de melhorar as previsdes, usou fatores externos aditivos, como por
exemplo as promog¢des. Considerando que as promogdes podem aumentar
notavelmente as vendas de vegetais, foi aplicado o método SARIMAX. Foram
utilizadas as medidas MAPE e RMSE para avaliar a confiabilidade dos valores de
vendas previstos. Assim, os autores puderam concluir que o modelo SARIMAX foi
0 mais eficaz para produtos com comportamento sazonal, como era o caso do
pepino, enquanto o modelo LSTM teve um desempenho superior em produtos com
vendas mais estaveis, como era o caso das batatas. O modelo SARIMAX é o mais

adequado quando implica a inclusao de variaveis externas.



3. Enquadramento Teodrico: Séries Temporais

O estudo de séries temporais envolve a analise de dados observados ao longo
do tempo, onde a principal caracteristica € a dependéncia temporal entre as
observacgbes. Este tipo de andlise tem como objetivo identificar padrbes que

permitem a construgdo de modelos preditivos para dados futuros.

Define-se como série temporal a sequéncia cronolégica de um conjunto de

observacdes de uma variavel de interesse.

Caracteriza-se a série temporal como sendo continua ou discreta. Quando o
valor da variavel é registado continuamente no tempo, a série temporal € continua.
Quando o valor da variavel é registado em instantes especificos e separados,
geralmente com intervalos de tempo regulares (como dias, meses, trimestres), diz-

se que a série temporal é discreta.

Pode-se também definir as séries temporais como sendo univariadas ou
multivariadas, se forem constituidas por observagdes de apenas uma variavel, ou

varias variaveis, respetivamente. (Lima, 2018)

Uma série temporal € uma realizagdo de um processo estocastico, com

determinadas propriedades que serédo apresentadas nas secgdes seguintes.

3.1. Representacdo de uma Série Temporal

Para representar e analisar uma série temporal, uma metodologia classica
consiste em obter a decomposicdo da série em componentes com diferentes
significados. Assim, as séries temporais podem ser decompostas em quatro
componentes: tendéncia, sazonalidade, efeito ciclico e uma componente de erro
aleatdrio, um processo aleatério estacionario, identificado como ruido. (Cunha,
2022)

A tendéncia (T;) descreve o sentido do deslocamento (inclinagé&o crescente ou
decrescente) ou do comportamento (mudanga de nivel) da série temporal. A
tendéncia varia em fungdo do tempo t, ou seja, T, = f(t). Numa série com

tendéncia, a média E[Y;] = T, n&o é constante, ou seja, a série ndo é estacionaria.



A sazonalidade (S;) corresponde a padrdes repetitivos numa série temporal, ou

seja, a flutuacdes periddicas da variavel com periodicidade constante.

O efeito ciclico (C;) corresponde a padrdes de longo prazo que, ao contrario da

sazonalidade, ndo tém um periodo fixo.

O termo de ruido (&;) corresponde as flutuagdes aleatérias que ndo seguem
nenhum padrdo e estdo presentes nos dados ao longo do tempo. E, assim, o
resultado de variagdes aleatdrias, erros de medigcao ou fatores nao observados que

afetam o comportamento da série.

A decomposicao de uma série temporal divide as componentes principais da
série, facilitando a analise e a modelagdao. Os dois métodos mais comuns para

decomposicdo sio a aditiva e a multiplicativa.

A decomposicdo aditiva assume que os efeitos de tendéncia (T,), sazonalidade
(S;) e erro aleatdrio (e;) séo aditivos e por isso a série temporal (Y;) € modelada
pela soma direta das suas componentes:

Y, =T+ S: + ¢ (1)
Esta decomposicédo € aplicada quando a amplitude das flutuacbes sazonais nao
varia com o nivel da série. Ou seja, quando as flutuagdes sazonais sdo constantes

em torno de uma tendéncia de crescimento linear. No
Grafico 3.1 (inferior) é possivel observar um exemplo.

Ja a decomposicdo multiplicativa assume que os efeitos de tendéncia (T;),
sazonalidade (S;) e de erro (&;) sdo multiplicativos e por isso a série temporal (Y;) é

modelada pelo produto das suas componentes:
Yt=TtXStX€t (2)

Esta decomposigao é aplicada quando a amplitude das flutuagdes sazonais varia

com o nivel da série. No

Grafico 3.1 (superior) é possivel observar um exemplo.
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Gréfico 3.1 - Representacao gréfica de exemplos de Decomposicao Multiplicativa (grafico supe-
rior) e Decomposicédo aditiva (gréfico inferior). (Bauer, 2020)

3.2. Propriedades de uma Série Temporal

As propriedades estudadas relativamente a série temporal incluem a
estacionaridade, anteriormente mencionada, que garante que as caracteristicas
estatisticas, como média e variancia, se mantém constantes ao longo do tempo, e
a autocorrelagdo, que mede o grau de correlagdo entre os valores da série em
diferentes intervalos de tempo, sendo ambas fundamentais para a escolha

adequada de modelos de previséao.

3.2.1. Estacionaridade

Garantir que uma série temporal é estacionaria € um passo importante para
aplicar modelos de previséo de séries temporais com eficacia. Assim, um processo
estocastico apresenta estacionaridade fraca (ou de segunda ordem), quando a
média (E[y(t)]) e a variancia (Var[y(t)]) sdo constantes ao longo do tempo e a

covariancia (y(k)) é dependente apenas do /ag (desfasamento) k.

Um processo estocastico y(t) € considerado de estacionaridade fraca se:

e E[ly(®)] =u,
o Var[y(t)] = E[y(t) — ul* = 0%
o y(k) =fUkl) = cov[y(®),y(t + k)] = E{[y(t) — ully(t + k) — ul}



Diz-se que a estacionaridade pode ser forte (ou estrita), quando todas as
propriedades estatisticas de uma série, em qualquer ponto no tempo, sao

constantes, ou seja, sdo invariantes no tempo.

3.2.1.1. Transformacgao para a estacionaridade: Transformagao Box-Cox

Varios métodos de modelagao de séries temporais tém como pressuposto a
estacionaridade da série, pelo menos a estacionaridade de segunda ordem.
Contudo nas séries reais este pressuposto € frequentemente violado. O método de
transformacdo Box-Cox é uma das principais técnicas para tornar uma série
temporal estacionaria ou quase estacionaria em termos da sua variancia.
Desenvolvida pelos estatisticos George Box e Sir David Cox, esta transformagao
envolve elevar os dados a uma poténcia variavel, representada como lambda (A).
A escolha de lambda depende das caracteristicas dos dados, e a transformacao é
eficaz para lidar com problemas como heterocedasticidade e ndo normalidade.

(Hyndman & Athanasopoulos;George, 2018)
A transformacgao de Box-Cox é dada pela seguinte férmula:

log(y:),se A =0 (3)

Wy = y?_l,se/l P onde:

e w, corresponde a variavel transformada;
e y, corresponde a variavel em estudo;
e A corresponde ao parametro de transformacéao que determina a forma da

transformacéo.

3.2.1.2. Diferenciacao Sazonal

Nas séries temporais sazonais podera nao haver estacionaridade, uma vez que
ha flutuagdes ou padrdes que se repetem em intervalos fixos que provocam uma
variacdo na média e variancia ao longo do tempo. Uma técnica comum para lidar
com a nao estacionaridade sazonal é aplicar a diferenciacdo sazonal, ou seja,
calcular a diferenga da série em intervalos sazonais sendo assim a sazonalidade
removida e tornando-se consequentemente uma série mais estacionaria.

(Hyndman & Athanasopoulos;George, 2018)



A diferenciagao sazonal é calculada a partir da seguinte equagao:
Yt, = Yt - Yt_l, Onde ( 4 )

e Y/ corresponde ao valor diferenciado;

e Y, corresponde ao valor da série temporal no tempo.

3.2.1.3. Teste ADF (Dickey-Fuller Aumentado)
A partir do teste de Dickey-Fuller Aumentado € possivel concluir se a série €

estacionaria (se apresenta raiz unitaria) a partir das seguintes hipéteses:

Ho: A série temporal ndo é estacionaria;

H1: A série temporal é estacionaria.

Baseados na distribuigdo da estatistica de teste de Dickey-Fuller Aumentado, &
calculada a significancia do teste, valor-p (uso comum do termo inglés p-value). Se
esta probabilidade for inferior ao nivel de significancia fixado (por exemplo a =0,05),
entdo pode-se rejeitar a hipotese nula e concluir que a série temporal € estacionaria
(Lopes, 2019).

3.2.2. Funcgao de Autocorrelacao e Fungao de Autocorrelagao Parcial

A funcdo de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial sao utilizadas como
indicador estatistico das caracteristicas dos dados e determinam o numero de
defasagens Autorregressivas (AR) e Médias Méveis (MA) para os modelos ARIMA

ajudando também a detetar a presenga de sazonalidade nos dados.

A funcao de autocorrelagdo (ACF-acronimo do termo em inglés Autocorrelation
Function), determina a correlagao linear que uma série temporal apresenta com ela
prépria, desfasada em k periodos. Assim, a fungdo ACF é definida por (Vieira,
2022):

_ Ve _ cov(Y;, Yiip)
Yo [ 4¢0)
onde Y; corresponde ao valor observado no instante t.

Pk ,k=1,...,n—1 (5)
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Esta funcdo é estimada pela fungcdo de correlagcdo empirica, tomando a

expressao:

D= (Y =V) (6)
Pr = m N2 ,k—1,...,n—1
Zt=k+1( Yt - Y)

Onde, Y, corresponde ao valor da série no instante t; Y ¢ a média da série; n

corresponde ao numero total de observagdes; e k corresponde ao /ag.

A funcado de autocorrelacéo parcial (PACF, do inglés Partial Autocorrelation
Function), mede a relagdo entre duas observagdes na série, eliminando a

dependéncia dos termos intermédios. A fungdo PACF é estimada por (Vieira, 2022):

N Zliv=1 €x,i€y,; — Z?’=1 €x,i Zliv=1 €y (7)

Pxy.z =
(VS et = Slyen? (NS e — (Bl er)?

Onde, ey; e ey; correspondem aos residuos das regressbes de X e Y sobre o

efeito Z, e N corresponde ao numero de observagdes.

3.3. Modelacéo de Séries Temporais

A modelacdo de séries temporais desenvolve modelos matematicos que
descrevem as dependéncias temporais dos dados. Tem o objetivo de capturar
padroes presentes na série, como: tendéncias, sazonalidade, ciclos e ruidos, de
modo a prever o futuro. Nesta secdo serdo explorados os principais métodos
utilizados para modelar séries temporais. (Hyndman & Athanasopoulos;George,
2018)

3.3.1. Modelo Autorregressivo (AR)
Diz-se que {Y;} satisfaz um modelo autorregressivo de ordem p: AR(p) ou
ARIMA(p, 0,0) se,

Yt =cC + ¢1Yt—1+¢2Yt—2 + M + ¢pyt_p + St ; Onde

e Y, € a série temporal estacionaria observada no tempo;
e ¢ corresponde a ordenada na origem;

LI ¢p sdo os parametros autorregressivos ndo sazonais, sendo ¢p * 0;

1



e & € 0ruido branco com média zero e variancia constante. Este:
o N&ao possui informagéo util;
o Nao estéa correlacionado;

o E um bom erro aleatdrio, como esperado em modelos bem ajustados.

Considerando ‘B’ como o operador de desfasagem (lag) e definindo que

BPY, =Y,_,, entdo a anterior equacgéo é:

Y, =c+ ¢B'Y, + $B*Y, + -+ #,B'Y i+ (7)

3.3.2. Modelo de Médias Méveis (MA)
Diz-se que {Y;} satisfaz um modelo de médias méveis de ordem q: MA(q) ou
ARIMA(0,0, q) se,
Ye=c+0,6_1+06 5+ + 0464 + &, ONde:

Y; € a série temporal estacionaria;
e ¢ corresponde a ordenada na origem;

e 0,,..,0, sdo os parametros de médias moveis ndo sazonais, sendo 6, # 0,

e & € 0 ruido branco com média zero e variancia constante.

Considerando como ‘B’ o operador de desfasagem (lag) e definindo que
Blg, = &_q4, €ntdo a anterior equagéo é:
Y, = c+60,B'e+0,B%c, + -+ 6,Bs; + &, (8)
3.3.3. Modelo Autorregressivo e de Médias Moveis (ARMA)
Diz-se que {Y;} satisfaz um modelo autorregressivo e de médias moveis de
ordemp e q: ARMA(p,q) ou ARIMA(p,0,q ) se,

Yt =cCc+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ ¢th_p + Hlst_1+92€t_2 + -+ qut—q + St

Considerando ‘B’ o operador de desfasagem, entao:

(1-¢,B—¢,B>— = $BP)Y, =c+e(1+6:B+0,8>+-+06,87 (9)
sendo,
o Modelo Autorregressivo de ordem p:
o AR(p)=(1-¢,B— ¢,B2 =~ ¢ BP)Y,;

12



e Modelo de Médias Mdveis de ordem gq:

o MA(q) = (1+6:B + 6,B*+ -+ 6,B9);
e &, € 0ruido branco com média zero e variancia constante;
e Y, € a série temporal observada no tempo;

e ¢ corresponde a ordenada na origem.

3.3.4. Modelo Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis (ARIMA)
Um modelo ARIMA ndo sazonal, denominado por Modelo Autorregressivo e de

Médias Moveis Integrado, é classificado como um modelo ARIMA(p, d, q), onde:

e p representa a ordem do modelo autorregressivo;
e d representa o grau de diferenciacao;

e g representa a ordem do modelo de média mével.

Os termos p, d e g sao valores inteiros maiores ou iguais a zero.

Diz-se que {Y;} satisfaz um modelo autorregressivo e de médias modveis

integrado de ordem p, d e q se,
Yt =cC + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + + ¢th_p + 01£t_1+92€t_2 + + qut—q + gt
Considerando ‘B’ o operador de desfasagem, entéo:

¢(B)(1 - B)y, = 0(B)e (10)

sendo,

e Modelo Autorregressivo de ordem p:
o AR(p) =(1- ¢,B — ¢,B> = — 4 B?);
e Modelo de Médias Mdveis de ordem g:
o MA(q) = (1+6:B+ 6,B*+ -+ 6,B9);
e Diferenciacdo de ordem d:
o (1-B%;
e & € 0 ruido branco com média zero e variancia constante;
e Y, é a série temporal diferenciada observada no tempo;

e c corresponde a ordenada na origem.
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3.3.5. Modelo Autorregressivo e de Meédias Moveis Integrado Sazonal
(SARIMA)
Para além dos modelos ARIMA tradicionais representados por ARIMA(p,d, q),
existem também os modelos ARIMA sazonais, representados por
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[s]. Onde:

e s representa o numero de observacdes por ano;

e p representa a ordem do modelo autorregressivo nao sazonal;
e d representa o grau de diferenciacdo néo sazonal,

e g representa a ordem do modelo de média movel ndo sazonal;
e P representa a ordem do modelo autorregressivo sazonal;

e D representa o grau de diferenciacédo sazonal,

e (Q representa a ordem do modelo de média moével sazonal.

Diz-se que {Y;} satisfaz um modelo autorregressivo e de médias modveis

integrado sazonal se,

®(B*)$p(B)(1 - B)*(1 - B)PY, = 0(B*)0(B)e, (11)

sendo,

e Modelo Autorregressivo de ordem p:

= — — 2 .= p\-
o AR®)=(1-4B- 4B ¢,B7);
e Modelo Autorregressivo sazonal de ordem P:
o AR(P) = (1— ®,B' — ®,B% — .- — ®,B);

e Modelo de Médias Mdveis de ordem g:
o MA(q) = (1+6,B'+ 6,B* + -+ 6,B7);
¢ Modelo de Médias Moveis sazonais de ordem Q:
o MA(Q) = (1+0,B° 4 0,B* 4 -+ 0,B%);
e Diferenciacdo ndo sazonal d:
o (1-B%;
e Diferenciagéo sazonal D:
o (1-B%P;

e &, € 0ruido branco com média zero e variancia constante;

14



e Y, € a série temporal diferenciada observada no tempo;

e c corresponde a ordenada na origem.

3.3.6. Modelo de Regressao Dinamica
3.3.6.1. Modelo Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis com Variaveis
Exégenas (ARIMAX)

O modelo ARIMA é muito poderoso para prever dados de séries temporais
quando estes sao univariados. No entanto, quando se quer analisar séries
temporais com o uso adicional de covariaveis, pode-se aplicar o modelo ARIMAX,
que significa Média Mével Integrada Autorregressiva com Variaveis Exdégenas. Este
modelo permite a inclusdo de variaveis externas, conhecidas como variaveis

exogenas, que poderao ter um efeito de precisao nas séries temporais previstas.

O novo termo adicionado a equacado ARIMA consiste no coeficiente f e na

variavel exégena X.

Assim, para um modelo ARIMAX a equagdo matematica € apresentada da

seguinte forma:
¢(B)(1_B)dyt = 0(B)e; + BX; (13)

e Modelo Autorregressivo de ordem p:
o AR(p)=¢(B) =(1—¢,B - ¢,B> - — ¢ B);
e Modelo de Médias Moveis de ordem q:
o MA(q) =6(B) = (1+6,B'+ 6,B* + -+ 6,B%);
e Diferenciagéo ndo sazonal d:
o (1-B9%;
e & €0 ruido branco com média zero e variancia constante;
e Y, é a série temporal diferenciada observada no tempo;
e [3 é o coeficiente da variavel exdgena;
e X, & avariavel exégena;

e ¢ corresponde a ordenada na origem.
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3.3.6.2. Modelo Autorregressivo e de Médias Moveis Integrado Sazonal com
Variaveis Exdgenas (SARIMAX)

A semelhanca do descrito anteriormente, o modelo SARIMAX - Modelo

Autorregressivo e de Médias Méveis Integrado Sazonal com Variaveis Exégenas —

€ um modelo ARIMAX mas com componente sazonal.

Assim, para um modelo SARIMAX a equagao matematica € apresentada da

seguinte forma:
®(B%)¢p(B)(1 — B)4(1 — B5)PY, = O(B%)O(B)¢;, + X, (14)

e Modelo Autorregressivo de ordem p:
o AR(®)=¢(B) = (1- ¢,B — ¢,B2 -~ ¢ B);
¢ Modelo Autorregressivo sazonal de ordem P:
o AR(P) = ®(B°) = (1 — ;B — ®,B% — ... — ®,BP*);
¢ Modelo de Médias Méveis de ordem g:
o MA(q) =6(B) = (1+6,B' 4+ 6,B* + ---+ 6,B?);
¢ Modelo de Médias Moveis sazonais de ordem Q:
o MA(Q) =0(B°) = (14 0,B°+ 0,B* + -+ 0,B%);
e Diferenciacao ndo sazonal d:
o (1-B%;
e Diferenciacao sazonal D:
o (1-B%P;
e & €0 ruido branco com média zero e variancia constante;
e Y, é a série temporal diferenciada observada no tempo;
e [ é o coeficiente da variavel exdgena;
e X, é avariavel exdgena;

e c corresponde a ordenada na origem.
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3.4. Medidas de Desempenho

As medidas de precisdo em séries temporais sdo métricas utilizadas para avaliar
a precisao de previsdes em séries temporais. Estas medidas comparam os valores
previstos pelo modelo com os valores reais, de modo a apresentar o quanto o
modelo de previsdo é capaz de reproduzir a série temporal em estudo.(Carmo &
Silva, 2023)

Abaixo estao apresentadas algumas das principais métricas de precisao usadas

em seéries temporais:

3.4.1. Erro Absoluto Médio — MAE
O erro absoluto médio é uma métrica de erro simples. E calculada a partir da
média da diferenca absoluta entre os valores previstos e os reais, conforme a
seguinte equagao:
1
MAE = — ~ 1 lyi — pil, onde: (12)
e nrepresenta o numero de observacoes;

e y é o valor observado para cada observacao i;

e p € o valor previsto pelo modelo para cada observacgao i.

Quanto menor o valor de MAE, mais o modelo de previsdo se aproxima dos

valores reais, ou seja, 0 modelo € mais preciso.

A principal limitacdo desta métrica é ndo permitir a analise comparativa de
modelos com unidades de medida diferentes, e tende a penalizar previsbes com

erros maiores.

Em modelos de séries temporais, esta métrica é utilizada quando se deseja que

nao seja influenciada por outliers.

3.4.2. Erro Quadratico Médio — MSE
O erro quadratico médio é calculado como a média dos quadrados das
diferencas entre os valores reais observados e os valores previstos para um

modelo, conforme a seguinte equacao:

MSE =2 ™. (vi — pi)?, onde: (13)

n
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Quanto menor o valor de MSE, mais o modelo de previsdo se aproxima dos

valores reais, ou seja, 0 modelo € mais preciso.

Esta medicao é importante ser implementada em modelos de séries temporais

quando os grandes erros s&o particularmente indesejaveis.

3.4.3. Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio — RMSE

Araiz quadrada do erro quadratico médio € uma métrica utilizada especialmente
em séries temporais e modelos de regressédo. Ele é calculado a partir da raiz
quadrada do Erro Quadratico Médio (MSE) e fornece uma medida da magnitude
média dos erros de previsdo, mantendo as unidades de medida dos dados,

conforme a seguinte equacgéo:

RMSE = \/%z;;l(yi —p,)2, onde: (14)

Quanto menor o RMSE, melhor € o modelo de previsdo, ou seja, um valor de

RMSE=0 indica uma previsao perfeita.

O RMSE é uma métrica importante para avaliar o desempenho de modelos de

previsdo em séries temporais tendo a capacidade de penalizar grandes erros.

3.4.4. Erro Absoluto Médio Percentual — MAPE
O erro absoluto médio percentual € uma métrica utilizada especialmente para
realizar comparacdes entre modelos cujas variaveis apresentem unidades de

medidas diferentes, conforme a seguinte equacéo:

n

1 s

MAPEz—E 122 PE s 100% (15)
e

Quanto menor o MAPE, melhor € o modelo de previsao, ou seja, um valor de

MAPE=0% indica uma previsao perfeita.

O MAPE é uma métrica valiosa quando aplicada em modelos de séries

temporais, quando se compara séries de diferentes tamanhos.
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3.4.5. Erro Absoluto Médio Escalado — MASE
O erro absoluto médio escalado (MASE -Mean Absolute Scaled Error) € uma
métrica proposta por Rob J. Hyndman e Anne B. Koehler em 2006, com o objetivo

de comparar varias séries temporais, contrariamente as métricas MAE e MAPE.

1
— i1 yi-pil

MASE = —X , onde: (16)

o Zi=mt1 [Yi—=YVi-ml
e m representa o numero de periodos usados no modelo de referéncia.
Quando:

e MASEK<], entdo o modelo de previsdo apresenta erros inferiores ao mo-
delo de referéncia. Este valor indica que o modelo é altamente eficiente
em comparagao com o modelo de referéncia;

e MASE=1, entdo o modelo de previsdo tem um desempenho equivalente
ao modelo de referéncia. Isto indica que o modelo ndo esta a acrescentar
valor adicional em compara¢do com a simples previsdo baseada na ul-
tima observacéo;

e MASE>1, entdo o0 modelo de previsdo apresenta, em média, erros maio-
res do que o modelo de referéncia. Isso sugere que o modelo pode nao

estar a capturar bem os padrdes da série temporal.

O MASE é uma métrica eficaz para avaliar o desempenho de modelos de
previsdo de seéries temporais, em contextos onde se deseja comparar o

desempenho de diferentes modelos ou séries temporais de diferentes tamanhos.
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4. Analise das Séries da Producao e Vendas de Calgado

No ambito desta dissertagao, propde-se explorar alguns métodos de analise de
séries temporais e escolher o melhor modelo de previsdo a adotar para cada artigo

vendido pela empresa ALOFT.

O presente capitulo inicia com a apresentagdao da empresa ALOFT, para
enquadrar a origem dos dados que serao analisados nas secgdes seguintes. Em
seguida serdo apresentados os resultados do estudo de cada uma das séries
temporais relativas aos artigos de calgado disponiveis para analise e as respetivas
conclusdes. O estudo de cada série de vendas inicia com a analise exploratoria da
série, seguido do ajustamento e validagdo do melhor modelo de previsao. Por fim,

€ apresentada a equagao e a representacgéo grafica do modelo selecionado.

O software R é utilizado em todas as analises em ambiente RStudio, que é um
ambiente de desenvolvimento integrado de uso de linguagem de programacao R.
Esta linguagem foi desenvolvida em 1996 por Ross Ihaka e Robert Gentleman, da
Universidade de Auckland, na Nova Zelandia. O R permite o armazenamento e
manipulacédo de dados, a aplicagao de calculos matematicos para tratamento dos
dados, bem como exibi¢cdes graficas. (Hyndman & Athanasopoulos;George, 2018;
W.N.Venables & R core Team, 2023)

4.1. A Empresa ALOFT

ALOFT é uma empresa do setor do calgcado técnico e de performance, fundada

em 2013 e sediada em Canidelo, Vila do Conde.

Com um foco elevado na tematica do 1&D (Investigacao e Desenvolvimento),
procura encontrar solugdes técnicas para responder as necessidades dos seus

clientes.

Dispb6e de um setor vocacionado para a producao de solas de borracha, com
desenvolvimento das suas proprias formulagcées através de um departamento de
I&D e de um laboratério devidamente equipado, assim como parcerias com
laboratérios externos. Adicionalmente, os setores de injecdo convencional e injecao
em maquinas rotativas com sistemas automatizados permite-lhe desenvolver e

concretizar uma série de solucdes técnicas.
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Capaz de entregar uma solugao desde a sua concecgao até ao produto final, a
ALOFT dispbe de equipas com conhecimento para desenvolvimento do design das
pecas, definicdo dos materiais adequados a funcionalidade e/ou tecnicidade
pretendida, ajuste e implementacéo dos processos produtivos a novos materiais ou
projetos e até mesmo acabamento das pegas com processos de limpeza, pintura

ou costura.

A sua politica inclui uma forte preocupacédo ambiental, com implementagao de
praticas desde os setores da producédo até ao embalamento ou, até mesmo a
definicdo do design das pecas. A importancia desta politica para a administracao,
aliada a implantacdo de um departamento de sustentabilidade permitiu a empresa

tornar a frase “Green is the new good” como uma das suas imagens de marca.

4.2. Dados e Métodos

Para a realizacao deste trabalho, a empresa ALOFT disponibilizou o historico
de vendas mensais, de janeiro de 2019 até dezembro de 2023, referentes a cinco
artigos de galochas da sua produgao: 8B001, 8B007, 8B008, 8B010 e 8B014.

A analise exploratéria dos dados € o ponto de partida de qualquer estudo. Assim,
iniciou-se com uma analise estatistica descritiva dos artigos em estudo, para os

dados mensais registados de 2019 a 2023.

Conforme referido inicialmente, tem-se como objetivo modelar e prever as
vendas em fungao do tempo, a variavel dependente € o numero de pares de
calgado vendido ao longo de determinado periodo. Num segundo estudo, pretende-
se incorporar a informacdo da série das previsbes de vendas enviada pelos

clientes, e analisar se esta informacéao melhora as previsoes.

1. Conversdo dos dados em séries temporais para tratamento informéatico:

Procedeu-se ao seguinte pré processamento dos dados realizando a conversao
dos dados em séries temporais para tratamento informatico dos dados. Para este
efeito, foi aplicada a fungéo 'ts' do R em todas as variaveis de modo a converter os
objetos em séries temporais. Seguidamente, determinou-se um conjunto de

estatisticas da série relativa as vendas a partir da fungéo ‘summary’.
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2. Decomposicao e representacao grafica das séries temporais:

Aplicou-se a decomposicao aditiva para cada artigo da série temporal das
vendas, utilizando a fungao ‘decompose’ do R e o respetivo grafico que contem a
série observada (observed) e as componentes: linha de tendéncia (frend),

sazonalidade (seasonal) e ruido (random).

Apresentou-se graficamente a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicdo das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo,
assim como o grafico box-plot de modo a facilitar a leitura dos meses com mais

procura por parte do cliente.

Uma vez que o cliente disponibiliza uma previsdo mensal das
“‘necessidades/encomendas” no inicio de cada ano, que é tomada como variavel
exdgena ou preditor, apresentou-se graficamente as linhas de tendéncia
sobrepostas das vendas e previsdes, de modo a poder avaliar o comportamento
dos desvios anuais. Assim, mediu-se a correlagao entre duas variaveis, a partir da
funcao ‘cor.test’ do R que retorna o coeficiente de correlagdo e a probabilidade de
significancia (p-value) da correlagdo. Esta fungao tem por base a correlagao de
Pearson que define se as variaveis sao significativamente correlacionadas a partir

das seguintes hipoteses:

Ho: N&o ha correlagéo entre as variaveis;

H1: Ha correlag&o entre as variaveis.

Baseados na distribuicdo da estatistica de teste para o coeficiente de Pearson,
€ calculada a significancia do teste. Se p-value do teste for inferior ao nivel de
significancia fixado (a = 0,05), entdo pode-se rejeitar a hipétese nula (Ho) e concluir

que existe correlagao estatisticamente significativa entre as variaveis.

O coeficiente de correlagéo (r) € avaliado a partir da seguinte escala, (Martins,
2014):
e 1r =0, entdo ndo héa correlacéo entre as variaveis;
e 0<r<0,3,entdo a correlacdo entre as variaveis é fraca;
e 0,3<r<0,7 entdo a correlagéo entre as variaveis € moderada;

e 0,7 <r <1, entdo a correlagéo entre as variaveis é forte;
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No estudo pratico é apresentado graficamente a correlagdo cruzada entre estas

duas variaveis, a partir da fungao do R ‘ccf(Previsédo, Vendas, type="correlation”)’.

3. Teste de estacionariedade

Como descrito na seccado anterior, uma série temporal € considerada
estacionaria se nao tiver tendéncia e se apresentar variancia e média constante ao
longo do tempo. A partir do teste de Dickey-Fuller aumentado (fungéo ‘adf.test’ do
R) é possivel concluir se a série € estacionaria (se apresenta raiz unitaria) a partir

das seguintes hipoteses:

Ho: A série temporal ndo € estacionaria;

H1: A série temporal é estacionaria.

Baseados na distribuicdo da estatistica de teste de Dickey-Fuller aumentado, é
calculada a significancia do teste. Se a probabilidade de significancia (p-value) do
teste for inferior ao nivel de significancia fixado (a = 0,05), entdo pode-se rejeitar a
hipotese nula (Ho) e concluir que a série temporal é estacionaria.(Lopes, 2019)

No caso das séries temporais em analise serem n&o estacionarias,
nomeadamente quando se observa que a variancia ndo é constante ao longo do
tempo (heterocedasticidade), pode aplicar-se a transformacgao Box-Cox, a partir da

funcao do R ‘BoxCox()'.

No caso de se estudar séries temporais sazonais podera nao haver
estacionaridade, uma vez que ha flutuagcdes ou padrbes que se repetem em
intervalos fixos que provocam uma variagdo na média e variancia ao longo do
tempo. Uma técnica comum para lidar com a nao estacionaridade sazonal é aplicar
a diferenciagéo sazonal, a partir da funcao do R ‘seasadj(decompose())’. O objetivo
€ tornar a série temporal mais estacionaria. Esta fungdo remove o padrao sazonal

estimado pela fungado do R ‘decompose’ da série temporal.

4. Apresentacao grafica da Funcado de Autocorrelacdo e Funcdo de Autocorre-

lacdo Parcial

De acordo com o referido anteriormente, calculou-se a fungao de autocorrelacao

‘Acf’ e autocorrelagao parcial ‘Pacf’ no R na série temporal de vendas. A sua
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representacado grafica inclui com linhas azuis os intervalos de confianga para a

autocorrelagao. (Alpuim, 1998)

5. Modelos de Previsado

De modo a ajustar o modelo ARIMA, foi aplicada a fungao ‘auto.arima’ do R,
proveniente do pacote ‘forecast’ que auxilia a identificagcado de um modelo para cada
série, incluindo a existéncia de componente sazonal. Esta fun¢ao procura o modelo
que melhor se ajusta aos dados, tendo como critério de selecdo a combinagao de
ordens que geram o menor valor de AIC (Akaike’s Information Criterion), AlCc
(Corrected AIC) e BIC (Bayesian Information Criterion) e também, o menor valor de
erro MASE. Esta métrica foi a selecionada neste estudo, uma vez que € uma das
mais eficazes para comparar o desempenho entre séries temporais. Para o caso
onde nao foi verificado um padrdo de sazonalidade, o modelo sera descrito na
forma ARIMA(p,d,q). Caso seja sazonal, o modelo sera descrito na forma
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[s].

Adicionalmente, sao utilizadas variaveis exogenas (fatores externos) que
poderao influenciar a série temporal que esta sendo analisada ou prevista. Estas
variaveis sao usadas para melhorar a precisao das previsdes. Para o caso onde
nao foi verificado um padrao de sazonalidade, mas utilizado estes fatores externos,
o0 modelo sera descrito na forma ARIMAX(p,d,q). Caso seja sazonal, o modelo sera
descrito na forma SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)[s]. (Lopes, 2019)

6. Analise dos residuos do modelo

A avaliacao dos residuos em séries temporais € fundamental para compreensao
e modelacao dos dados, permitindo a verificacdo de padroes e tendéncias. Através
desta analise, é possivel avaliar a adequagdo do modelo ajustado e identificar

possiveis violacdes de pressupostos.

Os residuos sdo o resultado do diferencial entre os valores observados e os

valores previstos pelo modelo. Estes deverao cumprir os seguintes pressupostos:

¢ Independéncia - Os residuos deverdo ser independentes entre si, ou seja,

nao deverdo apresentar autocorrelagcao significativa (teste Ljung-Box);
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¢ Normalidade - Os residuos devem-se aproximar de uma distribuicdo normal
(teste Shapiro-Wilk);

e Homoscedasticidade - A variancia dos residuos deve ser constante ao longo
do tempo (teste Breusch-Pagan);

e Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos devem ser isentos

de tendéncias ou padrdes sazonais.

O teste de Ljung-Box é aplicado para verificar independéncia e a presenca de
autocorrelacdo nos residuos aplicado no modelo e baseia-se nas seguintes

hipoteses:

Ho: Os residuos sao distribuidos independentemente — residuos nao
correlacionados;
H1: Os residuos ndo séo distribuidos de forma independente — residuos

autocorrelacionados.

Baseados na distribuicdo da estatistica de teste de Ljung-Box, € calculada a
significancia do teste. Se a probabilidade de significancia (p-value) do teste for
inferior ao nivel de significancia fixado (a = 0,05), entdo pode-se rejeitar a hipdtese
nula e concluir que a série temporal é distribuida de forma independente e nao
correlacionada. Quanto mais aleatérios forem os erros, melhor sera o modelo

ajustado.

O teste de Shapiro-Wilk é aplicado para avaliar se a distribuicdo dos residuos

se aproxima de uma distribuicdo normal e baseia-se nas seguintes hipoteses:
Ho: Os residuos sdo normalmente distribuidos;

H1: Os residuos ndo sdo normalmente distribuidos.

Baseados na distribuicao da estatistica de Shapiro-Wilk, é calculada a
significancia do teste. Se a probabilidade de significancia (p-value) do teste for
inferior ao nivel de significancia fixado (a = 0,05), entdo pode-se rejeitar a hipdtese
nula (Ho) e concluir que os residuos nao seguem uma distribuicdo normal.(Lopes,
2019)

25



O teste de Breusch-Pagan é aplicado para verificar a variancia dos residuos e

baseia-se nas seguintes hipodteses:

Ho: Os residuos sao distribuidos com varidncia constante -
Homoscedasticidade;

H1: Os residuos ndo sdo distribuidos com varidncia constante -
Heterocedasticidade.

Baseados na distribuicdo da estatistica de Breusch-Pagan, €& calculada a
significancia do teste. Se a probabilidade de significancia (p-value) do teste for
inferior ao nivel de significancia fixado (a = 0,05), entdo pode-se rejeitar a hipétese
nula (Ho) e concluir que a heterocedasticidade esta presente no modelo de

regressao. (Baum, 2014)

7. Previsdo do Modelo

A previsdo de um modelo ajustado graficamente permite visualizar a relagéo
entre as variaveis preditoras e a variavel resposta apos o ajuste do modelo. A

funcao ‘autoplot(forecast) do R permite esta visualizagao no periodo definido.

A partir da equacdo matematica de previsdo € ainda possivel descrever a
relagdo entre variaveis, com o objetivo de prever o valor de uma variavel de
interesse em funcdo das variaveis preditoras. A equacgao utiliza um modelo

matematico que foi ajustado a partir de dados observados.
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4.3. Estudo do artigo 8B0O01
O cédigo de artigo 8B001 corresponde a um produto de calgado destinado ao

uso em piscinas.

4.3.1. Analise exploratéria do artigo 8B001

A partir dos resultados da estatistica descritiva, Figura 4.1, para o artigo 8B001,
pode-se inferir que no periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2023, o numero
médio de pares vendidos por més foi de 10091, o desvio padrao foi de 11127 pares
e que estava compreendido entre 0 numero minimo de 0 e um maximo de 48741
pares. Estes valores tdo distantes sao justificados, pela variagdo das vendas ao
longo dos meses do ano. Trata-se de um artigo para uso em piscinas onde as

vendas sao mais acentuadas em setembro na época de “regresso as aulas.

> summary(Vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0 1894 7042 10091 13871 48741
> sd(vendas)
[1] 11127.58

Figura 4.1 - Estatistica descritiva da série temporal dos pares vendidos, para o artigo 8B001.

Tal como se pode observar no Grafico 4.1, Grafico 4.2 e Grafico 4.3 ha um alerta
visual de falta de vendas nos meses de abril e maio do ano de 2020. Considerando
que a evolugao das vendas no més de abril desde 2019 até 2023 foi respetivamente
de 16803, 0, 10209, 7482 e 8636 e no més de maio foi de 25225, 922, 17722, 20281
e 37186 para o mesmo espaco temporal, procedeu-se a substituicdo destes valores
pela mediana. Assim, em abril o valor passara de 0 para 10209 pares e em maio
de 922 para 17722 pares. Estes valores sdo explicados pelo facto de neste ano a
populacgao ter sofrido restricdes no seu quotidiano causadas pela pandemia Covid-
19 e por consequéncia um encerramento das piscinas. Uma vez que este artigo é

para uso em piscinas, as vendas foram condicionadas.
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Gréfico 4.1 - Distribuicdo e decomposicdo da série temporal original relativa ao nimero de

pares vendidos do artigo 8B001, num periodo mensal de 2019 a 2023.

50000

40000 —

«30000
Q
°

c
50000

10000

janeiro —| f-ﬂj-l
fevereiro — D:|'|

margo | %m{

1]
julho | +D4
[

setembro —| “:I{

: - -

) o - -
1 \ 1 1 1 \ \
T g2 2 2 g o ¢
o © 1] o) =] =)

c

® E 35 S 2 E E
@ 3 7] o

cycle(Vendas) 5 z N

c o

Gréfico 4.2 — Box-plot das vendas reais mensais do artigo 8B001, num periodo de 2019 a 2023.
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Gréfico 4.3 — Distribuicdo anual do numero de pares vendidos do artigo 8B001, apés alteracéo

dos valores dos meses abril e maio de 2020 pela mediana, num periodo mensal de 2019 a 2023.
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Assim, a partir dos resultados da estatistica descritiva, apds a alteragao dos
dados mencionadas acima para o artigo 8B001, Figura 4.2, pode-se observar que
no periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2023, o numero médio de pares
vendidos por més foi de 10541, o desvio padrao € de 11020 pares e que estava

compreendido entre o numero minimo de 0 e um maximo de 48741 pares.

> summary(Vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
4] 2968 7629 10541 14281 48741
> sd(Vendas)
[1] 11020.58

Figura 4.2 — Estatistica descritiva da série temporal ajustada dos pares vendidos, para o artigo
8B0O01.

4.3.2. Decomposicao e Representacédo das Séries Temporais

O Grafico 4.4 apresenta a série temporal do numero de pares vendidos ao longo
do periodo considerado (observed), a decomposigdo aditiva da série nas
componentes (frend), a sazonalidade (seasonal) e o ruido (random). Pode-se
constatar que no ano de 2020 houve uma reducédo de vendas face ao previsto,
explicada pelo facto de neste ano a populacdo ter sofrido restricdes no seu
quotidiano causadas pela pandemia Covid-19. Uma vez que este artigo é
especializado para uso em piscina e estas estiveram encerradas durante este
periodo, a procura deste artigo reduziu cerca de 67%. Contudo, a partir de 2020
verificou-se um aumento das vendas. Em 2023 o cliente optou por minimizar o stock
extra em armazém, explicando-se, deste modo, a redu¢do do numero de pares
fabricados deste artigo. Verifica-se, também, que ha um efeito sazonal com
repeticao anual.

Decomposition of additive time series
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Gréfico 4.4 — Distribuicdo e decomposicdo da série temporal relativa ao nimero de pares

vendidos do artigo 8B001, num periodo mensal de 2019 a 2023.
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No Grafico 4.5 apresenta a sobreposicédo das curvas de distribuicdo dos pares
vendidos por ano. Confirmando a afirmagao anterior, os meses com maiores
vendas foram de maio a agosto para todos os anos avaliados. E possivel observar
que o ano de 2020 desviou-se da tendéncia anual e as vendas mensais
mantiveram-se constantes ao longo do ano.
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Gréfico 4.5 — Distribuicdo anual do numero de pares vendidos do artigo 8B001, apéds altera-
¢do dos valores dos meses abril e maio de 2020 pela mediana, num periodo mensal de 2019 a
2023.

No Grafico 4.6 apresenta a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicao das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo.
E possivel observar que houve um ligeiro desvio das previsées do cliente nos anos
de 2019, 2020 e 2021, face as vendas.
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Gréfico 4.6 — Distribuicdo mensal de 2019 a 2023 dos pares previstos e vendidos para o artigo
8B001.
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A partir da fungao ‘cor.test(Previsao, Vendas)', Figura 4.3, calcula-se o valor de
correlagdo das duas séries temporais em estudo, com o valor de 0,74. Pode-se
inferir que estamos na presenga de uma correlagdo entre variaveis forte. Como o
valor de prova é inferior ao nivel de significancia fixado, valor-p=2,006-"'< a=0,05,
rejeita-se a hipotese nula (Ho) e conclui-se que existe correlagéo significativa entre

as variaveis.

> cor.test(Previsdo, Vendas)
Pearson's product-moment correlation

data: Previsdao and Vendas
t = 8.2897, df = 58, p-value = 2.006e-11
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.5934547 0.8343212
sample estimates:
cor
0.736408

Figura 4.3 - Correlacéo de Pearson entre as séries sazonais de previsdo do cliente e vendas,
para o artigo 8B001.

Recorrendo a fungéo do software R ‘ccf(Previséo, Vendas, type="correlation”)’,
apresenta-se graficamente a correlagdo cruzada entre as variaveis vendas e
previsao do cliente (Grafico 4.7). Pode-se concluir que no lag 0 a correlagao € a
mais elevada e significativa, sugerindo uma forte correlacdo entre as duas
variaveis, o que era esperado. Os /ag significativos de correlagao positiva (ex: -1; -
11; -12; 1; 11; 12) sugerem que as vendas passadas dos meses novembro,
dezembro e janeiro tém um impacto de 12 meses nas previsdes futuras. Os lag
significativos de correlagao negativa (ex: -5; -6; -7; 4; 5; 6) sugerem que as vendas
passadas respetivas a estes meses (abril, maio, junho e julho) tém um impacto

negativo nas previsdes futuras desse mesmo periodo.

Correlagdo Cruzada entre Vendas e Previsdo
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Gréfico 4.7 — Correlacao cruzada das vendas e previsdes do cliente para o artigo 8B001, num
periodo de 2019 a 2023.
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Observa-se, no Grafico 4.8, que o més de junho apresenta distribuicdo de
valores e a mediana mais alta, o que confirma o dado conhecido, de que a procura
€ superior do cliente neste periodo do ano, uma vez que se trata de um artigo para

uso em piscina.
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Gréfico 4.8 — Box-plot das vendas mensais do artigo 8B001, num periodo de 2019 a 2023.

4.3.3. Modelos de Previsao
O resultado da aplicacao do teste de Dickey-Fuller, a partir da fungao ‘adf.test’,
conduz a conclusdo de que a série das vendas é estacionaria, uma vez que se

obteve o valor-p=0.01< a=0,05, conforme resultados apresentados na Figura 4.4.

> adf.test(vendas)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vvendas

Dickey-Fuller = -4.0859, Lag order = 3, p-value = 0.01194
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.4 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado no artigo 8B001.

A funcdo de autocorrelacdo, representada no Grafico 4.9, apresenta uma
sinusoidal, o que indica haver indicios de sazonalidade. Os lag 1, 5, 6, 11 e 12 sédo

significativos e repetem-se de acordo com a sazonalidade evidenciada.

Na PACF observa-se que as correlagbes mais fortes e significativas, por se

encontrarem fora do intervalo de confianga séo nos lag 1, 2 e 11.
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Graéfico 4.9 — Gréficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial das vendas no artigo 8B001.

A Figura 4.5 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da funcgdo
‘auto.arima’ na série temporal ‘vendas’ (modelo A). Pode-se observar que o
resultado é apresentado no formato SARIMA(0,0,1)(0,1,1)[12], o que significa que

se tratam de séries com componente sazonal.

> a=auto.arima(Vendas)
> summary(a)

Series: Vendas
ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[12]

Coefficients:
mal smal
0.3012 -0.6662
s.e. 0.1342 0.2700

sigmaAr2 = 67560193: log likelihood = -503.24
AIC=1012.47 AICc=1013.02 BIC=1018.08

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -5.267393 7196.954 4818.071 NaN Inf 0.6979003 0.02185653

Figura 4.5 — Resultado da aplicagao do modelo A na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B001.

Seguidamente, uma vez que ha uma correlagao forte entre as vendas e as
previsdes do cliente e esta é estatisticamente significativa, aplica-se a fungao
‘auto.arima’ (Modelo B), Figura 4.6, na série temporal com a incluséo da variavel
exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é apresentado no

formato ARIMAX(0,0,0), o que significa que ha ruido branco.

> b=auto.arima(vendas, xreg=Previsdo)
> summary(b)

Series: Vendas

Regression with ARIMA(0,0,0) errors

Coefficients:
xreg

0.7837

s.e. 0.0572

sigmanr?2 = 56738877: Tlog likelihood = -620.25
AIC=1244.5 AICc=1244.71 BIC=1248.69

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 710.7724 7469.487 4904.309 -Inf Inf 0.7103919 0.02787266

Figura 4.6 — Resultado da aplicagdo do modelo B na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B001

com a inclusdo da variavel exdégena ‘previsdes’ do cliente.
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Uma vez que a série temporal ‘'vendas’ é estacionaria aplicou-se um ajuste
sazonal as séries temporais ‘vendas’ e ‘previsdo’, uma vez que € possivel verificar
sazonalidade no Grafico 4.6, ou seja, foi removido o padrdo sazonal estimado pela
funcdo ‘decompose’. Assim, as componentes restantes da série podem ser
analisadas mais claramente e, por conseguinte, melhorar a precisao das previsoes,
tornando assim a tendéncia da série mais estacionaria. Conforme o Grafico 4.10 é

possivel verificar que houve um ajuste da sazonalidade da série temporal.
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Gréfico 4.10 - Box-plot das vendas apds a aplicacdo da diferenciacdo sazonal para o artigo

8B001.

Procedeu-se a aplicacao do teste Dickey-Fuller, a partir da funcao ‘adf.test’ a
série ajustada e concluiu-se que a série nao € estacionaria, uma vez que ao nivel
de significancia de 5% né&o se rejeita a hipotese nula, o valor-p=0.1509> a=0,05,
Figura 4.7.

> adf.test(Vendas_seasonal)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vendas_seasonal

Dickey-Fuller = -3.0486, Lag order = 3, p-value = 0.1509
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.7 — Resultado da aplicagao do teste de estacionaridade aplicado a série temporal ‘ven-

das’ ajustada pela funcdo ‘decompose’ no artigo 8B001.

Procedeu-se a analise da funcdo de autocorrelacéo, representada no Grafico
4.11, onde se observa que o lag 1 é significativo. No grafico da funcdo de
autocorrelacao parcial, observa-se que os lag 1 e 12 sao significativos, o que indica
que apesar da diferenciagcao sazonal, ha indicios de sazonalidade na série, mas de

intensidade fraca.
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Grafico 4.11 — Graficos de autocorrelacdo e autocorrelacédo parcial da série temporal ‘vendas’

ajustada do artigo 8B0O01.

A Figura 4.8 apresenta os resultados obtidos apdés a aplicagdo da funcgao

‘auto.arima’ na série temporal ajustada ‘vendas’ (modelo D). Pode-se observar que

o resultado € apresentado no formato ARIMA(0,0,1).

> d=auto.arima(Vendas_seasonal)
> summary (d)

Series: Vendas_seasonal
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

Coefficients:

mal mean
0.3088 10570.432
s.e. 0.1224 1068.238

sigman2 = 41664799:

AIC=1227.05 AICc=1227.48 BIC=1233.33
Training set error measures:
ME RMSE MAE

log likelihood = -610.52

MPE
Training set -14.78027 6346.335 4657.914 -122.1311 167.1012 0.6747014 0.00217689

MAPE MASE ACF1

Figura 4.8 — Resultado da aplicagdo do modelo D na série temporal ajustava ‘vendas’ do artigo

8B001.

Seguidamente, uma vez que ha uma correlacdo forte e estatisticamente

significativa entre as vendas e as previsbes do cliente, aplica-se a fungao

‘auto.arima’ (Modelo C), Figura 4.9, na série temporal ajustada com a inclusao da

variavel exogena ‘previsbes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é
apresentado no formato SARIMAX(0,0,2)(1,0,0)[12].

> summary(c)
Series: Vendas_seasonal

Coefficients:

mal maz2 sarl xreg
0.0100 -0.4882 -0.4848 0.8434
s.e. 0.1286 0.1450 0.1484 0.0246

sigmar2 = 33221643:

AIC=1219.04  AICc=1220.15 BIC=1229.51
Training set error measures:
ME RMSE MAE

> = auto.arima(Vendas_seasonal, xreg=Previsao_seasonal)

Regression with ARIMA(D,0,2)(1,0,0)[12] errors

log T1ikelihood = -604.52

MPE
Training set -31.52565 5568.381 4342.713 -137.267 183.6965 0.6290445 -0.01287622

MAPE MASE ACF1

Figura 4.9 — Resultado da aplicagdo do modelo C na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo

8B001 com a inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ do cliente.
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Comparando os quatro modelos aplicados na série temporal em estudo, pode-
se concluir que o modelo A € o melhor modelo ajustado. Este apresenta o menor
valor de AIC, AlCc e BIC, conforme é possivel observar na Tabela 4.1. No entanto,
apods a verificagao dos pressupostos dos residuos, conclui-se que este modelo ndo
cumpre o pressuposto da normalidade residual. Assim, o0 modelo selecionado é o
C.

Tabela 4.1 - Comparacgao dos valores calculados pela fungao ‘auto.arima’ do R para os quatro

modelos aplicados no artigo 8B001.

Modelos: MASE AlC AlCc BIC

A: Série temporal ‘vendas’
SARIMA(0,0,1)(0,1,1)[12]

0,70 | 1012,47 | 1013,02 | 1018,08

B: Série temporal ‘vendas’ com a inclusao
da variavel exégena ‘previsoes’. 0,71 | 1244,50 | 1244,71 | 1248,69
ARIMAX(0,0,0)

C: Série temporal ‘vendas’ ajustada com a
inclusao da variavel exégena ‘previsoes’ 0,63 |1219,04 | 1220,15 | 1229,51
SARIMAX(0,0,2)(1,0,0)[12]

D: Série temporal ‘vendas’ ajustada
ARIMA(0,0,1)

0,67 | 1227,05|1227,48 | 1233,33

4.3.4. Analise dos Residuos do Modelo de Previsao Selecionado

Os residuos deste modelo foram calculados a partir da funcdo do R
‘checkresiduals’, conforme Grafico 4.12. Observa-se que apresentam valores
elevados, apesar de aparentemente centrados em zero. A aplicagdo prévia da
transformagao Box-Cox para estabilizar a variancia e eliminar possiveis outliers
podia ser explorada, contudo, esta transformagao nao é sempre recomendada. O
que se pode afirmar € que o modelo ndo consegue captar suficientemente o
comportamento da série como almejado, mas isto podera estar relacionado com a

variabilidade e dimensao da amostra.
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Residuals from Regression with ARIMA(0,0,2)(1,0,0)[12] errors
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Grafico 4.12 — Andlise dos residuos do modelo de previsao ajustado para o artigo 8B001.

Estes residuos deverdo cumprir os seguintes pressupostos:

Independéncia — A partir do grafico de ACF é possivel observar que nédo ha

autocorrelacao significativa fora dos limites de confianga de 95%, logo, assume-se

que sao nao correlacionados. A partir do teste Ljung-Box, ao nivel de significancia

de 5% (a =0,05) confirma-se esta analise, ndo se rejeita a hipétese nula, uma vez

que o valor-p=0,9993> a.

> checkresiduals(c)
Ljung-Box test

data: Residuals from Regression with ARIMAC0,0,2)(1,0,0)[12] errors
Q* = 1.0534, df = 9, p-value = 0.9993

Model df: 3. Total lags used: 12

Normalidade - A distribuicdo dos residuos aproxima-se da normalidade, o que

indica que o modelo é o adequado, confirmado pelo teste Shapiro-Wilk. Pode-se

concluir que os residuos seguem uma distribuicdo normal, uma vez que nao se

rejeita a hipotese nula, o valor-p=0,9772>0=5%.

= residual <- residuals(c)
> shapiro_test<- shapiro.test(residual)
> print(shapiro_test)

Shapiro-wilk normality test

data: residual
W = 0.99272, p-value = 0.9772
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Homoscedasticidade — Analisando a distribuigdo dos residuos ao longo do

tempo, observa-se que a variancia dos residuos é relativamente constante, mas
existem alguns picos esporadicos (eventualmente outliers). Apesar destes picos, a
variancia parece aproximadamente estavel, sem um aumento ou diminuigdo
gradual ao longo do tempo. Este comportamento sugere homoscedasticidade, no
entanto, os outliers podem indicar que certos periodos tém uma variancia
ligeiramente maior, o que pode motivar uma investigagao mais profunda com testes
estatisticos. Assim, aplicou-se o teste Breusch-Pagan e confirma-se a

homocedasticidade, com p=0,4317>a=5%.

= bptest(residual ~ vendas_seasonal)
studentized Breusch-Pagan test

data: residual ~ Vendas_seasonal
BP = 0.61829, df = 1, p-value = 0.4317

Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos apresentam-se como

ruido branco, o que significa que estdo espalhados aleatoriamente em torno de

zero, sem quaisquer padroes ou tendéncias aparentes.

Em suma, os residuos do modelo ajustado cumprem com todos os

pressupostos, o que indica que se trata de um ajuste adequado.

4.3.5. Previsdo do Modelo Ajustado

Apos se ter definido o modelo que melhor se ajusta aos dados, apresentou-se
graficamente a partir da fungéo do R ‘autoplot(forecast)’ (Grafico 4.13), num periodo
de 12 meses.

Dada a elevada variabilidade da série temporal, caracterizada por um elevado
nivel de ruido e uma base de dados relativamente curta (com apenas cinco anos),
as previsbes apresentam inevitavelmente um maior grau de incerteza.
Consequentemente, os intervalos de confiangca tendem a ser mais amplos,
refletindo a limitagdo na capacidade do modelo em capturar padrdes robustos e

consistentes ao longo do tempo.
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Gréfico 4.13 — Representacao grafica do modelo de previsbes para o artigo 8B001.

Assim, foi possivel definir a equagcao matematica correspondente ao modelo

ajustado:
Equacéao Geral do modelo SARIMAX:

®(BS)p(B)(1 — B)2(1 — BS)PY, = c + O(B5)8(B)e, + BX;
Equacao do modelo selecionado SARIMAX(0,0,2)(1,0,0)[12]:

o p=0:4R(0) = (1-¢,B)=1;

o P=1:4AR(1) = (1 — ®,B*?);

o q=2:MAQ2)=(1+6,B'+ 6,B?%);
o Q=0:MA(0) = (1+6,B?) =1;
o d=0:(1-B%=1;

o D=0:(1-B¥2)°=1,

o s=12.

d(BS)Y, =c+ 0(B)e + BX;

(1—-®,B?)Y,=c+ (1 +6,B*+6,Bs, + pX, ©
Yt - chYt_lz = C + gt + ngt_l + 6281:_2 + ﬁXt
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Se:

Entao:

d, = —0,48
6, = 0,01
0, = —0,49
B, = 0,84

¢ = Nao Aplicado

Yt = _0,48th_12 + Et + 0,018t_1 - 0,498t_2 + O,84Xt
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4.4, Estudo do artigo 8B0O07
O cédigo de artigo 8B007 corresponde a um produto de calgado destinado ao

uso em caga desportiva.

4.4.1. Analise exploratéria do artigo 8B007

A partir dos resultados da estatistica descritiva, Figura 4.10, para o artigo 8B007,
pode-se inferir que no periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2023, o numero
médio de pares vendidos por més foi de 2773, o desvio padrao foi de 2412 pares e
que estava compreendido entre o numero minimo de 0 e um maximo de 11141
pares. Estes valores tdo distantes séo justificados, pela variagdo das vendas ao
longo dos meses do ano. Trata-se de um artigo de caga desportiva onde as vendas

sdo mais acentuadas nas estagdes do ano mais frias.

> summary (Vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0 932 2321 2773 3995 11141
> sd(Vendas)
[1] 2411.853

Figura 4.10 — Estatistica descritiva da série temporal dos pares vendidos, para o artigo 8B007.

4.4.2. Decomposicao e Representacao Grafica das Séries Temporais

O Gréfico 4.14 apresenta a série temporal do numero de pares vendidos ao
longo do periodo considerado (observed), a decomposi¢cdo aditiva da série nas
componentes (frend), a sazonalidade (seasonal) e o ruido (random). Pode-se
constatar que as vendas tiveram uma tendéncia positiva desde 2019 até 2021 e
que neste ultimo ano houve uma reducéo. Isto deveu-se ao facto de o cliente ter
investido no desenvolvimento de artigos semelhantes noutras industrias. Por
consequéncia, este artigo tem vindo, desde essa altura, a seguir um processo lento
de descontinuidade. Também, é possivel observar um efeito repetitivo da curva de
distribuicao de vendas ao longo dos meses neste periodo, 0 que aparenta ser um

artigo de calgado sazonal.
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Gréfico 4.14 — Distribuic@o e decomposicao da série temporal relativa ao nimero de pares ven-
didos do artigo 8B007, num periodo mensal de 2019 a 2023.

O Grafico 4.15 apresenta a sobreposicédo das curvas de distribuicido dos pares
vendidos por ano. Confirmando a afirmagao anterior, os meses de setembro a
dezembro sédo os que apresentam maior quantidade vendida. Contudo, € possivel
observar que o ano de 2020 desviou-se da tendéncia anual. As vendas tendem a
aumentar no periodo de agosto a outubro, reduzem no més de novembro e voltam
a aumentar no més de dezembro. Ja no ano de 2020 houve uma antecipacgao deste
pico para 0 més de agosto, seguindo de uma redugao nos meses posteriores. No
més de novembro do ano 2020, contrariando os restantes anos, houve uma
antecipacao de vendas, seguindo de uma redugdo em dezembro. Estes desvios de
vendas mensais sao explicados pelo facto de neste ano a populacao ter sofrido
restricbes no seu quotidiano causadas pela pandemia Covid-19. Uma vez que as
lojas estiveram praticamente encerradas no primeiro semestre do ano, houve a

necessidade de o cliente antecipar o reabastecimento de stock.
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Gréfico 4.15 — Distribuigdo anual do niumero de pares vendidos do artigo 8B007, num peri-
odo mensal de 2019 a 2023.

No Grafico 4.16 apresenta a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicao das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo.
E possivel observar que houve um grande desvio das previsées do cliente, face as
vendas, conforme é possivel constatar na Figura 4.11 onde o valor da correlagao

entre variaveis é fraco.

Previsdao do Cliente Vs Vendas
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Gréfico 4.16 — Distribuicdo mensal de 2019 a 2023 dos pares previstos e vendidos para o artigo
8B007.

A Figura 4.11 apresenta o calculo da correlagdo das duas séries temporais em
estudo, com o valor de 0,28, que corresponde a uma correlagao fraca entre as

variaveis, mas significativa cujo valor-p=0,03<0=0,05.
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> cor.test(Previsdo, Vendas)
Pearson's product-moment correlation

data: Previsdo and Vendas
t = 2.2097, df = 58, p-value = 0.03109
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0O
95 percent confidence interval:
0.02661776 0.49738926
sample estimates:
cor
0.278659

Figura 4.11 - Correlagdo de Pearson entre as séries sazonais de previsédo do cliente e vendas,

para o artigo 8B007.

O Grafico 4.17 apresenta graficamente a correlagao cruzada entre as variaveis
“vendas” e “previsdo” do cliente. Pode-se concluir que no /lag 0 a correlagéao é a
mais elevada e significativa, sugerindo uma forte correlacdo entre as duas
variaveis, o que era esperado. Contudo, o /ag -12 é estatisticamente significativo, o
que significa que as vendas de ha 12 meses tém impacto positivo nas previsoes

futuras.

Vendas & Previsdo

ACF
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1

0.2
I

-12 Q 12

Gréfico 4.17 — Correlacéo cruzada das vendas e previsdes do cliente para o artigo 8B007, num
periodo de 2019 a 2023.

Observa-se, no Grafico 4.18, que o més de setembro apresenta a mediana mais
alta e o0 més de novembro apresenta a distribuicdo de valores mais alta, o que
confirma a procura do cliente neste periodo do ano, uma vez que se trata de um
artigo para uso em caca desportiva. O més de fevereiro apresenta o valor da

mediana mais baixo.
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Graéfico 4.18 — Box-plot das vendas mensais do artigo 8B007, num periodo de 2019 a 2023.

4.4.3. Modelos de Previsdo

setembro
outubro —
novembro —

dezembro —{ F--——--

A partir do teste de Dickey-Fuller conclui-se que a série temporal das vendas

nao é estacionaria, ou seja, ndo se rejeita a hipotese nula, dado que se obteve o

valor-p=0,1684>0=0,05, conforme resultados apresentados na Figura 4.12.

> adf.test(vendas)

data: Vendas

alternative hypothesis:

Dickey-Fuller = -3.0054,

Augmented Dickey-Fuller Test

Lag order =
stationary

3, p-value = 0.1684

Figura 4.12 — Resultado da aplicacao do teste de estacionaridade aplicado no artigo 8B007.

A fungdo de autocorrelagao,

representada no Grafico 4.19, apresenta

decaimento lento até ao /lag 5, sendo o lag 1 e 2 significativos. No lag 17 e 19

observa-se uma inversao para autocorrelagdes negativas significativas. Este

padrao pode indicar a presenga de componentes de médias moveis (MA).

Na funcao de autocorrelagao parcial observa-se que as correlagées mais fortes

e significativas, por se encontrarem fora do intervalo de confianga, sdo nos lag 1 e

17. Ap6s o lag 2 ha uma tendéncia dos valores para zero, o que pode indicar a

presenca de um modelo autorregressivo (AR).
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Graéfico 4.19 — Gréficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial das vendas no artigo 8B007.

A Figura 4.13 apresenta os resultados obtidos apés a aplicagdo da funcao
‘auto.arima’ na série temporal ‘vendas’ (modelo A). Pode-se observar que o

resultado é apresentado no formato ARIMA(1,0,1).

> a=auto.arima(Vendas)

> summary(a)

Series: Vendas

ARIMA(1,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
arl mal mean
0.7717 -0.5339 2713.4163
s.e. 0.1923 0.2458 576.9279

sigmar2 = 5308918: Tlog Tikelihood = -548.23
AIC=1104.47 AICc=1105.19 BIC=1112.84

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 59.04713 2245.768 1678.137 -Inf Inf 0.6797862 -0.03369292

Figura 4.13 — Resultado da aplicagdo do modelo A na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B007.

Seguidamente, apesar de haver uma correlagédo fraca entre as vendas e as
previsdes do cliente, esta é estatisticamente significativa e por isso aplica-se a
funcao ‘auto.arima’ (Modelo B), Figura 4.14, na série temporal com a inclusdo da
variavel exogena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é
apresentado no formato ARIMAX(1,0,1).

> b=auto.arima(Vendas, xreg=Previsdo)
> summary(h)

Series: Vendas

Regression with ARIMA(1,0,1) errors

Coefficients:
arl mal intercept xreg
0.8266 -0.6346 1910.9871 0.2488
s.e. 0.1503 0.1978 692.5166 0.1244

sigmar2 = 5071591: Tog likelihood = -546.33
AIC=1102.66 AICc=1103.77 BIC=1113.13

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 54.11371 2175.657 1584.643 -Inf Inf 0.6419131 -0.04069033

Figura 4.14 — Resultado da aplicagdo do modelo B na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B007

com a inclusdo da variavel exdégena ‘previsdes’ do cliente.
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Uma vez que a série temporal ‘'vendas’ ndo é estacionaria e apresenta uma
grande variancia, conforme é possivel observar no més de novembro do Grafico
4.18, foi realizada uma transformacdo Box-Cox na série de modo a remover
possiveis outliers que possam distorcer as analises e previsbes, de modo a
estabilizar a variancia. De seguida aplicou-se um ajuste sazonal as séries temporais
‘vendas’ e ‘previsao’ do cliente, conforme é possivel verificar sazonalidade no
Grafico 4.14, ou seja, foi removido o padrdo sazonal estimado pela fungdo
‘decompose’. Assim, as componentes restantes da série podem ser analisadas
mais claramente e, por conseguinte, melhorar a precisao das previsdes, tornando
assim a tendéncia da série mais estacionaria. No Grafico 4.20 é possivel verificar
que houve um ajuste da variancia da série temporal, contudo permaneceram

outliers.
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Gréfico 4.20 — Box-plot das vendas apés a aplicacdo da transforacdo Box-Cox e da diferencia-

¢ao sazonal para o artigo 8B007.

Procedeu-se a aplicacao do teste de Dickey-Fuller a série ajustada e concluiu-
se que a série permaneceu nao estacionaria, uma vez que se rejeita a hipotese

nula, valor-p=0,056 > a=0,05, conforme apresentado na Figura 4.15.

> adf.test(Vendas_seasonal)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vvendas_seasonal

Dickey-Fuller = -2.9133, Lag order = 3, p-value = 0.2056
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.15 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado a série temporal

‘vendas’ ajustada pela fungao ‘decompose’ no artigo 8B007.

Procedeu-se a analise da funcado de autocorrelacao, representada no Grafico

4.21, onde se observa um decaimento gradual das autocorrelagbes ao longo das
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desfasagens. Este decaimento indica que o padrdo de correlagédo foi suavizado

apo6s a aplicagao da transformacgao Box-Cox e da diferenciagao sazonal.
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Gréfico 4.21 — Gréficos de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial da série temporal ‘vendas’
ajustada do artigo 8B007.

A Figura 4.16 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da funcgao
‘auto.arima’ na série temporal ajustada ‘vendas’ (modelo D). Pode-se observar que

o resultado é apresentado no formato ARIMA(1,0,1).

> d=auto.arima(Vendas_seasonal)
> summary(d)

Series: Vendas_seasonal
ARIMA(1,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
arl mal mean
0.9068 -0.7191 400.0785
s.e. 0.0894 0.1298 89.6809

sigmaA2 = 62705: Tog likelihood = -415.16
AIC=838.31 AICCc=839.04 BIC=846.69

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 15.17362 244.0696 189.9732 -42.00641 200.0427 0.6247354 -0.04584031

Figura 4.16 — Resultado da aplicacdo do modelo D na série temporal ajustava ‘vendas’ do artigo
8B007.

Seguidamente, uma vez que ha uma correlagao fraca mas estatisticamente
significativa entre as vendas e as previsbes do cliente, aplica-se a fungao
‘auto.arima’ (Modelo C), Figura 4.17Figura 4.25, na série temporal ajustada com a
inclusdo da variavel exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o

resultado é apresentado no formato ARIMAX(1,0,1).

> C= auto.arima(Vendas_seasonal, xreg=Previsao_seasonal)
> summary(c)

Series: Vendas_seasonal

Regression with ARIMA(1,0,1) errors

Coefficients:
arl mal dintercept xreg
0.8757 -0.7269 434.7297 0.0126
s.e. 0.1109 0.1426 66.2263 0.0069

sigmar2 = 60783: Tog Tikelihood = -413.61
AIC=837.22 AICC=838.33 BIC=847.69

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 4.648758 238.1825 190.9023 -96.20158 174.7688 0.6277909 -0.02717908

Figura 4.17 — Resultado da aplicacdo do modelo C na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo

8B007 com a inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ do cliente.
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Comparando os quatro modelos aplicados na série temporal em estudo, pode-

se concluir que o modelo C é o melhor modelo ajustado. Este apresenta o menor

valor de AIC, AlCc e BIC, contudo ndo apresenta menor valor de erro MASE,

conforme é possivel observar na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Comparagao dos valores calculados pela fungao ‘auto.arima’ do R para os quatro

modelos aplicados no artigo 8B007.

Modelos: MASE | AIC AlCc BIC
A: Série temporal ‘vendas’

0,68 | 1104,47 | 1105,19 | 112,84
ARIMA(1,0,1)
B: Série temporal ‘vendas’ com a inclusao
da variavel exégena ‘previsoes’. 0,64 | 1102,66 | 1103,77 | 1113,13
ARIMAX(1,0,1)
C: Série temporal ‘vendas’ ajustada com a
inclusdo da variavel exdgena ‘previsdes’ 0,63 | 837,22 | 838,33 | 847,69
ARIMAX(1,0,1)
D: Série temporal ‘vendas’ ajustada

0,62 | 838,31 | 839,04 | 846,69
ARIMA(1,0,1)

4.4.4. Analise dos Residuos do Modelo de Previsao Selecionado

Os residuos deste modelo foram calculados a partir da fungdo do R

‘checkresiduals’, conforme Grafico 4.22.
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Gréfico 4.22 — Andlise dos residuos do modelo de previsdo ajustado para o artigo 8B007.
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Estes residuos deverao cumprir os seguintes pressupostos:

Independéncia — A partir do grafico de ACF €& possivel observar que n&do ha

autocorrelacdo significativa fora dos limites de confianga de 95%, logo, assume-se
que sao nao correlacionados. A partir do teste Ljung-Box, ao nivel de significancia
de 5% (a =0,05) confirma-se esta analise, ndo se rejeita a hipétese nula, uma vez

que o valor-p=0,7471> a.

> checkresiduals(c)
Ljung-Box test

data: Residuals from Regression with ARIMA(1,0,1) errors
Q* = 6.7682, df = 10, p-value = 0.7471

Model df: 2. Total lags used: 12

Normalidade - A distribuicdo dos residuos aproxima-se da normalidade, o que
indica que o modelo é o adequado, confirmado pelo teste Shapiro-Wilk. Pode-se
concluir que os residuos seguem uma distribuicdo normal, uma vez que nao se

rejeita a hipotese nula, o valor-p=0,07691>0=5%.

> residual <- residuals(c)
> shapiro_test<- shapiro.test(residual)
> print(shapiro_test)

Shapiro-wilk normality test

data: residual
W = 0.96435, p-value = 0.07691

Homoscedasticidade — Analisando a distribuigdo dos residuos ao longo do

tempo, observa-se que a variancia dos residuos € relativamente constante, mas
existem alguns picos esporadicos (eventualmente outliers). Apesar destes picos, a
variancia parece aproximadamente estavel, sem um aumento ou diminuicdo
gradual ao longo do tempo. Este comportamento sugere homoscedasticidade, no
entanto, os outliers podem indicar que certos periodos tém uma variancia
ligeiramente maior, o que pode motivar uma investigagao mais profunda com testes
estatisticos. Assim, aplicou-se o teste Breusch-Pagan e confirma-se a

homocedasticidade, com valor-p=0,2264>0=5%.

> bptest(residual ~ vendas_seasonal)
studentized Breusch-Pagan test

data: residual ~ vendas_seasonal
BP = 1.4633, df = 1, p-value = 0.2264
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Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos apresentam-se como

ruido branco, o que significa que estdo espalhados aleatoriamente em torno de

zero, sem quaisquer padroes ou tendéncias aparentes.

Em suma, os residuos do modelo ajustado cumprem com todos os

pressupostos, o que indica que se trata de um ajuste adequado.

4.4.5. Previsdo do Modelo Ajustado

Apos se ter definido o modelo que melhor se ajusta aos dados, apresentou-se
graficamente a partir da funcéo do R ‘autoplot(forecast)’ (Grafico 4.23), num periodo
de 12 meses.

Dada a elevada variabilidade da série temporal, caracterizada por um elevado
nivel de ruido e uma base de dados relativamente curta (com apenas cinco anos),
as previsbes apresentam inevitavelmente um maior grau de incerteza.
Consequentemente, os intervalos de confianca tendem a ser mais amplos,
refletindo a limitagdo na capacidade do modelo em capturar padrdes robustos e

consistentes ao longo do tempo.
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Gréfico 4.23 — Representacdo grafica do modelo de previsdes para o artigo 8B007.
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Assim, foi possivel definir a equagao matematica correspondente ao modelo

ajustado:
Equacao Geral do modelo ARIMAX:

¢(B)(1 —B)%Y, =c+ 6(B)g + X,

Equacdo do modelo selecionado ARIMAX(1,0,1):

o p=1AR1) = (1-¢B);
o d=0:(1-B%=1;
o q=1:MA(1) = (1+ 6,BY);

(1-¢B)Y,=c+ (1+6,BDe +pX; &

Y, = ¢1Yt—1 +c+e+0161 + X,

Se:
o ¢1 = 0,876
o 91 = —0,727
e c=434,730
e f(,=0,013

Entdo: Y, = 0,876Y,_,+434,73 + ¢ — 0,727¢,_, + 0,013X,
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4.5. Estudo do artigo 8B0O08
O cdédigo de artigo 8B008 corresponde a uma galocha destinada ao uso em

jardinagem.

4.5.1. Analise exploratéria do artigo 8B008

A partir dos resultados da estatistica descritiva, Figura 4.18 , para o artigo
8B008, pode-se inferir que no periodo de fevereiro de 2019 (més em que foi
implementado o artigo em loja) a outubro de 2023 (modelo sem vendas a partir
deste momento por motivos de qualidade, bloqueado pelo cliente), o nimero médio
de pares vendidos por més foi de 14538, o desvio padrao foi de 10222 pares e que
estava compreendido entre o numero minimo de 380 e um maximo de 51074 pares.
Estes valores tao distantes sao justificados, pela variacdo das vendas ao longo dos
meses do ano. Trata-se de um artigo de chuva onde as vendas sao mais

acentuadas nas estacdes do ano mais chuvosas.

= summary(vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
380 7361 12226 14538 18508 51074
= sd(vendas)
[1] 10222.15

Figura 4.18 — Estatistica descritiva da série temporal dos pares vendidos, para o artigo 8B008.

4.5.2. Decomposicao e Representacédo Grafica das Séries Temporais

O Gréfico 4.24 apresenta a série temporal do numero de pares vendidos ao
longo do periodo considerado (observed), a decomposi¢cao aditiva da série nas
componentes (frend), a sazonalidade (seasonal) e o ruido (random). Pode-se
constatar que se verificou uma reducdo de vendas no ano de 2020 e um
crescimento de vendas desde 2021 até ao ano de 2023. A reducdo de vendas a
partir de junho de 2023 deveu-se ao facto de haver anomalias produtivas que
causaram nao conformidades no artigo. Por conseguinte foi suspensa a venda

deste artigo até resolugao do problema.
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Gréfico 4.24 — Distribuicdo e decomposicao da série temporal relativa ao nimero de pares

vendidos do artigo 8B008, num periodo mensal de 2019 a 2023.

No Grafico 4.25 apresenta a sobreposicao das curvas de distribuicdo dos pares
vendidos por ano. Verifica-se que as maiores vendas sao realizadas no ultimo

semestre do ano, justificando a curva de sazonalidade apresentada no Grafico 4.24.
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Gréfico 4.25 — Distribui¢cdo anual do numero de pares vendidos do artigo 8B008, num peri-
odo mensal de 2019 a 2023.

No Grafico 4.26 apresenta a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicao das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo.

Pode-se verificar que houve um ligeiro desvio negativo das vendas face as
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previsdes do cliente, principalmente nos anos de 2019 e 2020. No ano de 2022 o

desvio foi positivo, houve mais vendas face ao previsto. A correlagdo moderada é

justificada na Figura 4.19.
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Gréfico 4.26 — Distribuicdo mensal de 2019 a 2023 dos pares previstos e vendidos para o artigo

8B008.

A Figura 4.19 apresenta o célculo da correlagdo das duas séries temporais em

estudo, com o valor de 0,53, que corresponde a uma correlagdo moderada entre as

variaveis, mas significativa, cujo valor-p=0,0000253<a=0,05.

= cor.test(Previsdo, vendas)

Pearson’'s product-moment correlation

data: Previsdo and vendas

t = 4.633, df = 55, p-value = 2.253e-05

alternative hypothesis: true correlation is not equal to O
95 percent confidence interval:

sample estimates:
cor
0.5298231

0.3123811 0.6945103

Figura 4.19 - Correlagdo de Pearson entre as séries sazonais de previsdo do cliente e vendas,

para o artigo 8B008.

O Gréfico 4.27 apresenta graficamente a correlagao cruzada entre as variaveis

vendas e previsao do cliente. Pode-se concluir que no /lag 0 a correlagéo € a mais

elevada e significativa, sugerindo uma relacdo moderada entre as duas variaveis,

0 que era esperado. O /ag significativo -1 sugere que as vendas passadas de um

més tém impacto nas previsdes do més seguinte.
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Correlagdo Cruzada entre Vendas e Previsdo
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Gréfico 4.27 — Correlagdo cruzada das vendas e previsfes do cliente para o artigo 8B008, num

periodo de 2019 a 2023.

Observa-se, no Grafico 4.28, que o més de outubro apresenta a distribuicdo de
valores e a mediana mais alta, seguindo o més de setembro. Pode-se, assim, inferir
que se confirma o dado conhecido, ha um claro destaque de procura do cliente

neste periodo do ano. Os meses de junho e novembro apresentam o valor da

mediana mais baixo.
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Graéfico 4.28 — Box-plot das vendas mensais do artigo 8B008, num periodo de 2019 a 2023.

4.5.3. Modelos de Previsao

A partir do teste de Dickey-Fuller conclui-se que a série temporal das vendas
nao € estacionaria, ou seja, nao se rejeita a hipotese nula, dado que se obteve o
valor-p=0,2787>0=0,05, conforme resultados apresentados na Figura 4.20.
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= adf.test(vendas)
augmented Dickey-Fuller Test
data: vendas

Dickey-Fuller = -2.7334, Lag order = 3, p-value = 0.2787
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.20 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado no artigo 8B008.

A funcao de autocorrelagao representada pelo Grafico 4.29, apresenta o /lag 1
significativo. No entanto, ndo ha um padrao claro de repeti¢do regular noutros /ag,
0 que sugere que nao ha uma forte indicagdo de sazonalidade. A fungao de
autocorrelagao parcial apresenta o lag 1 significativo e depois cai abruptamente nos
lag seguintes, o que pode indicar a presenga de uma estrutura autorregressiva
(AR).
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Gréfico 4.29 — Gréficos de autocorrelacao e autocorrelagdo parcial das vendas no artigo 8B008.

A Figura 4.21 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da funcgao
‘auto.arima’ na série temporal ‘vendas’ (modelo A). Pode-se observar que o

resultado é apresentado no formato ARIMA(0,1,0).

> a=auto.arima(Vendas)
> summary(a)

series: Vendas
ARIMA(0,1,0)

sigmaAr2 = 94307353: Tlog likelihood = -593.6
AIC=1189.2 AICc=1189.27 BIC=1191.22

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -195.7503 9625.634 7482.25 -42.92544 78.51991 0.7201118 -0.1561696

Figura 4.21 — Resultado da aplicagdo do modelo A na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B008.

Seguidamente, apesar de haver uma correlagdo moderada entre as vendas e
as previsdes do cliente, esta é estatisticamente significativa e por isso aplica-se a
funcdo ‘auto.arima’ (Modelo B), Figura 4.22, na série temporal com a inclusdo da
variavel exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é
apresentado no formato ARIMAX(0,1,1).
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> b=auto.arima(vVendas, xreg=Previsio)
> summary(h)

Series: Vendas

Regression with ARIMA(0,1,1) errors

Coefficients:
mal xreg
-0.6159 0.5761
s5.e. 0.1438 0.1166

sigmaAr2 = 62780710: Tlog likelihood = -581.43
AIC=1168.85 AICc=1169.31 BIC=1174.93

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set -401.2377 7712.098 5790.269 -36.18202 68.01904 0.5572711
ACF1
Training set 0.09790861

Figura 4.22 — Resultado da aplicagdo do modelo B na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B008

com a inclusdo da variavel exdégena ‘previsdes’ do cliente.

Uma vez a série temporal ‘'vendas’ ndo é estacionaria e aparenta ter padrao
sazonal, conforme Grafico 4.24 mas contrariado pela analise do Grafico 4.29, foi
realizado uma transformagdo Box-Cox na série de modo a remover possiveis
outliers que possam distorcer as analises e previsdes, de modo a estabilizar a
variancia. De seguida aplicou-se um ajuste sazonal as séries temporais ‘vendas’ e
‘previsao’, ou seja, foi removido o padrdo sazonal estimado pela fungao
‘decompose’. Assim, as componentes restantes da série podem ser analisadas
mais claramente e, por conseguinte, melhorar a precisdo das previsdes, tornando
assim a tendéncia da série mais estacionaria. Conforme o Grafico 4.30 é possivel
verificar que houve um ajuste da varidncia da série temporal, contudo

permaneceram outliers.

B
807 i .
5 ’;‘ -
c — —_ 1 e I
o 55 ; L] L] [E—
| — H ! .
© R — i
© o o]
3 50 |
> ’ o
o
4.5 <
T T T T T T T T T T T T
o o =] = o o o o o o o o
= = o a ‘S = < 3 5 5 5 5
e <
e § & = € 5 3 5 E = E E
© [ £ = @ 5 o o
cycle(Vendas_seasonalf T o 3 o
= « c o

Gréfico 4.30 — Box-plot das vendas apés a aplicacéo da transformacéo Box-Cox e da diferenci-
acdo sazonal para o artigo 8B008.

Procedeu-se a aplicagao do teste Dickey-Fuller, a série ajustada e concluiu-se
que a série permaneceu nao é estacionaria, uma vez que ao nivel de significancia

de 5% (a=0,05) ndo se rejeita a hipdétese nula, o valor-p=0,898> qa, Figura 4.23.
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> adf.test(vendas_seasonal)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vendas_seasonal

Dickey-Fuller = -1.1985, Lag order = 3, p-value = 0.898
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.23 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado a série temporal

‘vendas’ ajustada pela fungao ‘decompose’ no artigo 8B008.

Procedeu-se a analise da funcdo de autocorrelacéo, representada no Grafico
4.31, apos a aplicacédo da transformagao Box-Cox e do ajustamento sazonal, ha
uma autocorrelagédo significativa no lag 1 que decai rapidamente para zero. A
auséncia de /ag significativos com indicio a padrées sazonais é visivel, sugere que
a componente sazonal foi removida com sucesso. O decaimento € mais rapido,

comparativamente ao Grafico 4.29, sugerindo que a série esta mais estacionaria.

0.4- 0.4-

2o || T 0z | ‘ ______________________________________________
w I
5, Ll : |
2 oLl I A ool 1| . —L

REER | T
02- 02-
5 10 1‘5 5 10 15
Lag Lag

Gréfico 4.31 — Graficos de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial da série temporal ‘vendas’

ajustada do artigo 8B008.

A Figura 4.24 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da funcao
‘auto.arima’ na série temporal ajustada ‘vendas’ (modelo D). Pode-se observar que
o resultado é apresentado no formato SARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12].

> d=auto.arima(Vendas_seasonal)

> summary (d)

Series: Vendas_seasonal
ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] with non-zero mean

Coefficients:
mal smal mean
0.6211 -0.3915 5.5514
s.e. 0.1037 0.2046 0.0396

sigmasa2 = 0.07238: Tlog likelihood = -5.74
AIC=19.49 AICc=20.26 BIC=27.66

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set -0.007518696 0.2618564 0.2052596 -0.3722992 3.762837 0.6549765
ACF1
Training set 0.02015403

Figura 4.24 — Resultado da aplicagdo do modelo D na série temporal ajustava ‘vendas’ do artigo
8B008.
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Seguidamente, uma vez que ha uma correlagdo moderada e estatisticamente

significativa entre as vendas e as previsbes do cliente, aplica-se a fungao

‘auto.arima’ (Modelo C), Figura 4.25, na série temporal ajustada com a inclusao da

variavel exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é

apresentado no formato SARIMAX(0,0,1)(0,0,1)[12].

> summary(c)
Series: Vendas_seasonal
Regression with ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] errors

Coefficients:
mal smal intercept xXreg
0.5736 -0.3506 -951.3167 956.8899
s.e. 0.1116 0.2039 499.1159 499.1275

sigmaa2 = 0.07003: Tlog likelihood = -4.02
ATIC=18.03 AICc=19.21 BIC=28.25

Training set error measures:
ME RMSE MAE

ACF1
Training set 0.01692674

> €= auto.arima(vVendas_seasonal, xreg=Previsdo_seasonal)

MPE MAPE
Training set -0.006859245 0.2551805 0.195816 -0.3537387 3.596601 0.6248422

MASE

Figura 4.25 — Resultado da aplicagdo do modelo C na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo

8B008 com a inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ do cliente.

Comparando os quatro modelos aplicados na série temporal em estudo, pode-

se concluir que o modelo C é o melhor modelo ajustado. Este apresenta o menor

valor de AIC, AlICc e BIC, no entanto ndo apresenta o menor valor de MASE,

conforme é possivel observar na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Comparagao dos valores calculados pela fungao ‘auto.arima’ do R para os quatro

modelos aplicados no artigo 8B008.

Modelos: MASE AIC AICc BIC
A: Série temporal ‘vendas’

0,72 | 1189,2 | 1189,27 | 1191,22
ARIMA(0,1,0)
B: Série temporal ‘vendas’ com a inclusao
da variavel exdgena ‘previsdes’. 0,56 | 1168,85 | 1169,31 | 1174,93
ARIMAX(0,1,1)
C: Série temporal ‘vendas’ ajustada com a
inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ 0,62 18,03 19,21 28,25
SARIMAX(0,0,1)(0,0,1)[12]
D: Série temporal ‘vendas’ ajustada

0,65 19,49 20,26 27,66
SARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12]
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4.5.4. Analise dos Residuos do Modelo de Previsdo Selecionado
Os residuos deste modelo foram calculados a partir da funcdo do R

‘checkresiduals’, conforme Grafico 4.32.

Residuals from Regression with ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] errors

ACF

) ! ) O O RO ]
5 10 15 -05 00 05
Lag residuals

Gréfico 4.32 — Andlise dos residuos do modelo de previsdo ajustado para o artigo 8B008.

Estes residuos deverao cumprir os seguintes pressupostos:

Independéncia — A partir do grafico de ACF é possivel observar que nédo ha

autocorrelagao significativa fora dos limites de confianga de 95%, logo, assume-se
que sao nao correlacionados. A partir do teste Ljung-Box, ao nivel de significancia
de 5% (a =0,05) confirma-se esta analise, ndo se rejeita a hipotese nula, uma vez

que o valor-p=0,8677 > a.

> checkresiduals(c)
Ljung-Box test

data: Residuals from Regression with ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] errors
Q* = 4.5993, df = 9, p-value = 0.8677

Model df: 2. Total lags used: 11

Normalidade - A distribuicdo dos residuos aproxima-se da normalidade, o que
indica que o modelo é o adequado, confirmado pelo teste Shapiro-Wilk. Pode-se
concluir que os residuos seguem uma distribuicdo normal, uma vez que nao se

rejeita a hipétese nula, o valor-p=0,5385 > a=5%.

> residual <- residuals(c)
> shapiro_test<- shapiro.test(residual)
> print(shapiro_test)

Shapiro-wilk normality test

data: residual
W = 0.98168, p-value = 0.5385
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Homoscedasticidade — Analisando a distribuigdo dos residuos ao longo do

tempo, observa-se que a variancia dos residuos é relativamente constante, mas
existem alguns picos esporadicos (eventualmente outliers). Apesar destes picos, a
variancia parece aproximadamente estavel, sem um aumento ou diminuigdo
gradual ao longo do tempo. Este comportamento sugere homoscedasticidade, no
entanto, os outliers podem indicar que certos periodos tém uma variancia
ligeiramente maior, o que pode motivar uma investigagao mais profunda com testes
estatisticos. Assim, aplicou-se o teste Breusch-Pagan e confirma-se a

homoscedasticidade, com p=0,6515>0=5%.

> bptest(residual ~ Vendas_seasonal)
studentized Breusch-Pagan test

data: residual ~ Vendas_seasonal
BP = 0.204, df = 1, p-value = 0.6515

Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos apresentam-se como

ruido branco, o que significa que estdo espalhados aleatoriamente em torno de
zero, sem quaisquer padrbes ou tendéncias aparentes, o que indica um ajuste

adequado.

Em suma, os residuos do modelo ajustado cumprem com todos os

pressupostos, o que indica que se trata de um ajuste adequado.

4.5.5. Previsdo do Modelo Ajustado

Apos se ter definido o modelo que melhor se ajusta aos dados, apresentou-se
graficamente a partir da funcédo do R ‘autoplot(forecast) (Grafico 4.33Erro! A
origem da referéncia nao foi encontrada.), num periodo de 12 meses.

Dada a elevada variabilidade da série temporal, caracterizada por um elevado
nivel de ruido e uma base de dados relativamente curta (com apenas cinco anos),
as previsbes apresentam inevitavelmente um maior grau de incerteza.
Consequentemente, os intervalos de confiangca tendem a ser mais amplos,
refletindo a limitagdo na capacidade do modelo em capturar padrdes robustos e

consistentes ao longo do tempo.
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Gréfico 4.33 — Representacao grafica do modelo de previsdes para o artigo 8B008 sem e com

intervalo de confianca.

Também, foi possivel definir a equagao matematica correspondente ao modelo
ajustado:
Equacao Geral do modelo SARIMAX:
®(B5)p(B)(1 — B)*(1 — BS)PY, = c + O(B5)O(B)¢, + X,

Equacgéo do modelo selecionado SARIMAX(0,0,1)(0,0,1)[12]:

o p=0:4R(0) =(1-¢,B)=1;

o d=0:(1-B%=1;

o q=1:MAQ1) = (1+6,BY);

o P=0:4R(0) = (1 - ®,B"1?) =1,
o D=0:(1-B2)0=1.
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o Q=1:MA(1) = (1 + ©,B*12);

Y, = c+ 0(B*)0(B)¢, + BX,
Y,=c+(1+0,B"”)(1+6,B")e, +pX, &
Yi=c+e&+ 016 15+ 016 1+ 0101613+ BX,

Se:

e 0, =0574

e 0,=-07351

e c=-951,317
e B, =956,890

Entao:

Yt = _951,317 + gt - 0’351£t—12 + 0’574£t—1 - 0,351 * 0,574‘8t_13 + 956,89Xt
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4.6. Estudo do artigo 8B010
O cdédigo de artigo 8B010 corresponde a uma galocha destinada ao uso em

neve.

4.6.1. Analise exploratéria do artigo 8B010

A partir dos resultados da estatistica descritiva, Figura 4.26, para o artigo 8B010,
pode-se inferir que no periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2023, o numero
médio de pares vendidos por més foi de 12756, o desvio padrao € de 18722 pares
e que estava compreendido entre o numero minimo de 0 e um maximo de 88657
pares. Estes valores tdo distantes séo justificados, pela variagdo das vendas ao
longo dos meses do ano. Trata-se de um artigo de neve onde as vendas sdo mais

acentuadas nas estacdes do ano mais frias.

> summary(Vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0 0 3602 12756 20443 88657
> sd(Vendas)
[1] 18722.81

Figura 4.26 — Estatistica descritiva da série temporal dos pares vendidos, para o artigo 8B010.

4.6.2. Decomposicao e Representacao Grafica das Séries Temporais

O Gréfico 4.34 apresenta a série temporal do numero de pares vendidos ao
longo do periodo considerado (observed), a decomposi¢cado aditiva da série nas
componentes (frend), a sazonalidade (seasonal) e o ruido (random). Pode-se
constatar que no ano de 2020 houve uma reducédo de vendas face ao previsto,
explicada pelo facto de neste ano a populacdo ter sofrido restricdes no seu
quotidiano causadas pela pandemia Covid-19. Nos anos seguintes, houve um
aumento de vendas até ao final do ano de 2022. No ano de 2023, apesar de haver
uma previsao de vendas similares aos restantes anos, o cliente teve a necessidade
de adiar algumas quantidades para o inicio do ano de 2024, uma vez que o frio da

Europa ainda nao se fazia sentir.
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Gréfico 4.34 — Distribuicdo e decomposicao da série temporal relativa ao nimero de pares

vendidos do artigo 8B010, num periodo mensal de 2019 a 2023.

O Grafico 4.35 apresenta a sobreposi¢cao das curvas de distribuicdo dos pares
vendidos por ano. Pode-se concluir, juntamente com o Grafico 4.34 que as vendas
ocorrem em maior quantidade entre os meses de setembro a margo e por isso ha

uma clara distribuicdo sazonal deste artigo de calgado.
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Gréfico 4.35 — Distribui¢cdo anual do nimero de pares vendidos do artigo 8B010, num peri-
odo mensal de 2019 a 2023.

O Grafico 4.36 apresenta a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicao das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo.
No ano de 2020, 2021 e 2023 ha um desvio claro das vendas face ao previsto,

conforme justificado anteriormente.
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Gréfico 4.36 — Distribuicdo mensal de 2019 a 2023 dos pares previstos e vendidos para o artigo
8B010.

A Figura 4.27 apresenta o calculo da correlagdo das duas séries temporais em
estudo, com o valor de 0,74, que corresponde a uma correlagao forte entre as

variaveis e significativa, valor-p=2,178""<a=0,05.

> cor.test(Previsdo, Vendas)
Pearson's product-moment correlation

data: Previsdo and Vendas
t = 8.2683, df = 58, p-value = 2.178e-11
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.5922183 0.8337409
sample estimates:
cor
0.7355342

Figura 4.27 - Correlagdo de Pearson entre as séries sazonais de previsdo do cliente e vendas,

para o artigo 8B010.

O Gréfico 4.37 apresenta graficamente a correlagao cruzada entre as variaveis
“vendas” e “previsdo” do cliente. Pode-se concluir que no /lag 0 a correlagao é a
mais elevada e significativa, sugerindo uma forte correlagdo entre as duas
variaveis, o que era esperado. Os /ag significativos, mas de correlagdo negativa:
lag 5, £6, £7 e +8 (correspondente aos meses de maio a agosto, respetivamente)
sugerem que as vendas passadas tém impacto negativo nas previsdes dos
mesmos meses. Ja os lag 1 (janeiro), 10 (outubro), +11 (novembro) e %12
(dezembro) sugerem que as vendas passadas destes meses tém impacto positivo

nas previsodes futuras.
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Grafico 4.37 — Correlacéo cruzada das vendas e previsdes do cliente para o artigo 8B010, num
periodo de 2019 a 2023.

Observa-se, no Grafico 4.38, que o més de outubro apresenta a distribuicdo de
valores e a mediana mais alta, seguindo-se os meses de novembro e dezembro.
Pode-se, assim, concluir que ha um claro destaque da procura do cliente neste
periodo do ano, na medida em que se trata de um artigo para uso no inverno. As
condi¢gbes climatéricas que se fazem sentir na Europa confirmam, no restante
periodo do ano, a falta de procura, por parte do consumidor, deste artigo. Esta
afirmacdo é também confirmada pela curva de sazonalidade apresentada no
Grafico 4.34.
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Gréfico 4.38 — Box-plot das vendas mensais do artigo 8B010, hum periodo de 2019 a 2023.

4.6.3. Modelos de Previsao

A partir do teste de Dickey-Fuller conclui-se que a série temporal das vendas é
estacionaria, ou seja, rejeita-se a hipdétese nula, dado que se obteve o valor-
p=0.0139<0=0,05, conforme Figura 4.28.
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> adf.test(Vendas)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vendas

Dickey-Fuller = -4.0401, Lag order = 3, p-value = 0.01394
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.28 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado no artigo 8B010.

A funcdo de autocorrelagao, representada no Grafico 4.39, apresenta uma
estrutura sinusoidal, o que indica haver indicios de sazonalidade com repeticao de
12 meses, por este motivo podera haver componentes de médias moveis (MA). Na
funcdo de autocorrelagdo parcial observa-se que as correlagdes mais fortes e
significativas, por se encontrarem fora do intervalo de confianga sdo nos lag 1 e 2.
Este grafico mostra um pico significativo no lag 1 e depois decai abruptamente, o

que é um sinal tipico de uma componente autorregressivo (AR).
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Gréfico 4.39 — Gréficos de autocorrelacao e autocorrelagdo parcial das vendas no artigo 8B010.

A Figura 4.29 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da fungao
‘auto.arima’ na série temporal ‘vendas’ (modelo A). Pode-se observar que o
resultado é apresentado no formato SARIMA(2,0,0)(1,1,0)[12], o que significa que

se trata de uma série com componente sazonal.

> a=auto.arima(vendas)
> summary(a)

Series: Vendas
ARIMA(2,0,0)(1,1,0)[12]

Coefficients:
arl ar2 sarl
0.5263 -0.2458 -0.5390
s.e. 0.1402 0.1485 0.1335

sigmar2 = 2.27e+08: Tlog likelihood = -530.55
AIC=1069.11 AICc=1070.04 BIC=1076.59

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 1949.473 13048.55 7330.191 NaN Inf 0.6128015 -0.04600149

Figura 4.29 — Resultado da aplicagdo do modelo A na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B010.
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Seguidamente, uma vez que ha uma correlagao forte entre as vendas e as
previsdes do cliente e esta é estatisticamente significativa, aplica-se a fungao
‘auto.arima’ (Modelo B), Figura 4.30, na série temporal com a inclusdo da variavel
exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é apresentado no
formato SARIMAX(0,0,0)(0,0,1)[12].

> b=auto.arima(Vendas, xreg=Previsao)

> summary (b)

Series: Vendas

Regression with ARIMA(0,0,0)(0,0,1)[12] errors

Coefficients:
smal intercept Xreg
-0.2831 3593.307 0.4951
s.e. 0.1666 1499.774 0.0460

sigmar2 = 156244255: Tog likelihood = -650.11
AIC=1308.21 AICc=1308.94 BIC=1316.59

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -155.2862 12183.27 8843.185 -Inf Inf 0.7392872 0.1567721

Figura 4.30 — Resultado da aplicagdo do modelo B na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B010

com a inclusdo da variavel exdégena ‘previsdes’ do cliente.

Uma vez que a série temporal ‘'vendas’ é estacionaria e apresenta uma grande
variancia, conforme é possivel observar no més de novembro do Grafico 4.38, foi
realizada uma transformagdo Box-Cox na série de modo a remover possiveis
outliers que possam distorcer as analises e previsdes, de modo a estabilizar a
variancia. De seguida aplicou-se um ajuste sazonal as séries temporais ‘vendas’ e
‘previsao’, que é possivel verificar no Grafico 4.34 sazonalidade, ou seja, foi
removido o padrdo sazonal estimado pela funcdo ‘decompose’. Assim, as
componentes restantes da série podem ser analisadas mais claramente e, por
conseguinte, melhorar a precisdo das previsoes, tornando assim a tendéncia da
série mais estacionaria. No Grafico 4.40 é possivel verificar que houve um ajuste

da variancia da série temporal, contudo permaneceram outliers.
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Grafico 4.40 — Box-plot das vendas apoés a aplicacao da transforacéo Box-Cox e da diferencia-

¢céo sazonal para o artigo 8B010.

Procedeu-se a aplicagao do teste de Dickey-Fuller a série ajustada e concluiu-
se que a seérie nao é estacionaria, uma vez nao se rejeita a hipotese nula, o valor-

p=0.075> a=5%, conforme Figura 4.31.

> adf.test(Vendas_seasonal)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: vendas_seasonal

Dickey-Fuller = -3.3331, Lag order = 3, p-value = 0.07496
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.31 — Resultado da aplicacéo do teste de estacionaridade aplicado a série temporal

‘vendas’ ajustada pela fungéo ‘decompose’ no artigo 8B010.

Procedeu-se a analise da funcdo de autocorrelacéo, representada no Grafico
4.41, e verifica-se que as lag 1, 2 e 3 séao significativas o que pode sugerir
sazonalidade residual. Enquanto no grafico da funcdo de autocorrelagao parcial,
apenas apresenta valores significativos no lag 1. O facto de o /ag cair rapidamente
apos o lag 1 sugere que os dados podem agora seguir um processo autorregressivo
(AR).
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Gréfico 4.41 — Gréficos de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial da série temporal ‘vendas’

ajustada do artigo 8B010.
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A Figura 4.32 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da fungao
‘auto.arima’ na série temporal ajustada ‘vendas’ (modelo D). Pode-se observar que
o resultado é apresentado no formato SARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12].

> d=auto.arima(vendas_seasonal)

> summary (d)

Series: Vendas_seasonal
ARIMA(D,1,1)(0,0,1)[12] with drift

Coefficients:
mal smal drift
-0.6306 -0.6377 0.4831
s.e. 0.1328 0.2062 0.2725

sigmar2 = 92.88: Tlog likelihood = -219.21
ATIC=446.42  AICc=447.16 BIC=454.73

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.7547034 9.310443 7.391148 4.095951 68.0216 0.5551102 -0.01465915

Figura 4.32 — Resultado da aplicagao do modelo D na série temporal ajustava ‘vendas’ do artigo
8B010.

Seguidamente, uma vez que ha uma correlacdo forte e estatisticamente
significativa entre as vendas e as previsbes do cliente, aplica-se a fungao
‘auto.arima’ (Modelo C), Figura 4.33, na série temporal ajustada com a inclusao da
variavel exogena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é
apresentado no formato ARIMAX(0,1,0).

> C= auto.arima(Vendas_seasonal, xreg=Previsao_seasonal)
> summary (c)

series: Vendas_seasonal

Regression with ARIMA(0,1,0) errors

Coefficients:
xreg
0e+00

s.e. 2e-04

sigmaAr2 = 155.8: log likelihood = -232.14
ATC=468.28 ATCc=468.49 BIC=472.43

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.6980422 12.27064 9.851507 -4.591946 71.38775 0.7398948 -0.384642

Figura 4.33 — Resultado da aplicacdo do modelo C na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo

8B010 com a inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ do cliente.

Comparando os quatro modelos aplicados na série temporal em estudo, pode-
se concluir que o modelo D é o melhor modelo ajustado. Este apresenta o menor
valor de AIC, AlICc e BIC e também, o menor valor de MASE, conforme € possivel
observar na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 - Comparacdo dos valores calculados pela fungdo ‘auto.arima’ do R para os dois

modelos aplicados no artigo 8B010.

Modelos: MASE | AIC AlCc BIC

A: Série temporal ‘vendas’

0,61 | 1069,11 | 1070,04 | 1076,59
SARIMA(2,0,0)(1,1,0)[12]

B: Série temporal ‘vendas’ com a inclusao
da variavel exégena ‘previsoes’. 0,74 | 1308,21 | 1308,94 | 1316,59
SARIMAX(0,0,0)(0,0,1)[12]

C: Série temporal ‘vendas’ ajustada com a
inclusdo da variavel exdgena ‘previsdes’ 0,74 | 468,28 | 468,49 | 472,43
ARIMAX(0,1,0)

D: Série temporal ‘vendas’ ajustada

0,56 | 446,42 | 447,16 | 454,73
SARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12]

4.6.4. Analise dos Residuos do Modelo de Previsdo Selecionado
Os residuos deste modelo foram calculados a partir da funcdo do R
‘checkresiduals’, conforme Grafico 4.42.
Residuals from ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12] with drift
20-
10-
0.
-10-

-20- ! | | i I I
2019 2020 2021 2022 2023 2024

ACF

[ [ [ [ |I
5 10 15 20 -20 0 20
Lag residuals

Gréfico 4.42 — Andlise dos residuos do modelo de previsao ajustado para o artigo 8B010.
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Estes residuos deverao cumprir os seguintes pressupostos:

Independéncia — A partir do grafico de ACF €& possivel observar que n&do ha

autocorrelacdo significativa fora dos limites de confianga de 95%, logo, assume-se
que sao nao correlacionados. A partir do teste Ljung-Box, ao nivel de significancia
de 5% (a =0,05) confirma-se esta analise, ndo se rejeita a hipétese nula, uma vez

que o valor-p=0,3996>aq.

> checkresiduals (d)
Ljung-Box test

data: Residuals from ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12] with drift
Q* = 10.478, df = 10, p-value = 0.3996

Model df: 2. Total lags used: 12

Normalidade - A distribuicdo dos residuos aproxima-se da normalidade, o que
indica que o0 modelo é o adequado, confirmado pelo teste Shapiro-Wilk. Pode-se
concluir que os residuos seguem uma distribuigdo normal, uma vez que nao se

rejeita a hipotese nula, o valor-p=0,2811> a=5%.

> residual <- residuals(d)
> shapiro_test<- shapiro.test(residual)
> print(shapiro_test)

Shapiro-wilk normality test

data: residual
W = 0.97593, p-value = 0.2811

Homoscedasticidade — Analisando a distribuigdo dos residuos ao longo do

tempo, observa-se que a variancia dos residuos é relativamente constante, mas
existem alguns picos esporadicos (eventualmente outliers). Apesar destes picos, a
varidncia parece aproximadamente estavel, sem um aumento ou diminuigdo
gradual ao longo do tempo. Este comportamento sugere homoscedasticidade, no
entanto, os outliers podem indicar que certos periodos tém uma variancia
ligeiramente maior, o que pode motivar uma investigagao mais profunda com testes
estatisticos. Assim, aplicou-se o teste Breusch-Pagan e confirma-se a

homoscedasticidade, com valor-p=0,5386>0=5%.

> bptest(residual ~ vendas_seasonal)
studentized Breusch-Pagan test

data: residual ~ vendas_seasonal
BP = 0.3781, df = 1, p-value = 0.5386
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Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos apresentam-se como

ruido branco, o que significa que estdo espalhados aleatoriamente em torno de
zero, sem quaisquer padrbes ou tendéncias aparentes, o que indica um ajuste

adequado.

Em suma, os residuos do modelo ajustado cumprem com todos os

pressupostos, o que indica que se trata de um ajuste adequado.

4.6.5. Previsdo do Modelo Ajustado
Apos se ter definido o modelo que melhor se ajusta aos dados, apresentou-se
graficamente a partir da fungéo do R ‘autoplot(forecast)’ (Grafico 4.43), a variagao

das previsdes num periodo de 12 meses.

Dada a elevada variabilidade da série temporal, caracterizada por um elevado
nivel de ruido e uma base de dados relativamente curta (com apenas cinco anos),
as previsbes apresentam inevitavelmente um maior grau de incerteza.
Consequentemente, os intervalos de confianga tendem a ser mais amplos,
refletindo a limitagdo na capacidade do modelo em capturar padrdes robustos e

consistentes ao longo do tempo.
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Gréfico 4.43 — Representacao grafica do modelo de previsdes para o artigo 8B010 sem e sem

intervalo de confianca.

Assim, foi possivel definir a equagcao matematica correspondente ao modelo

ajustado:
Equacao Geral do modelo SARIMA:
®(B5)p(B)(1 — B)4(1 — BS)PyY, = c + O(B5)8(B)s,
Equacgéao do modelo selecionado SARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12]
o p=0:4R(0) = (1-¢,B°) =1;
o d=1:(1-BY;

o q=1:MA(1) = (1 + 6,BY);
o P=0:4R(0) = (1 —®,B*?) =1;
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o D=0:(1-B¥?)%=1,;
o Q=1:MA1) = (1 + ©,B?).

(1 - B)4Y, = c+ 0(B%)0(B)e,
(1-BY,=c+(1+0,B%)(1+6,BY)e &

Ve —Ye1=c+é& +016 92+ 60161 + 0101613

Se:

e 0,=-0631
e 0,=-0638
e ¢ = Ndo Aplicado

Entao:
Y, =Y., +¢& —0,631le,_1, —0,638¢,_1 + 0,631 * 0,638¢;_13
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4.7. Estudo do artigo 8B014
O cdédigo de artigo 8B014 corresponde a uma galocha destinada ao uso em

equitagao.

4.7.1. Analise exploratéria do artigo 8B014

A partir dos resultados da estatistica descritiva, Figura 4.34, para o artigo 8B014,
pode-se inferir que no periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2023, o numero
médio de pares vendidos por més foi de 14442, o desvio padrao foi de 8211 pares
e que estava compreendido entre o numero minimo de 398 e um maximo de 37062
pares. Estes valores tdo distantes séo justificados, pela variagdo das vendas ao
longo dos meses do ano. Trata-se de um artigo de chuva onde as vendas do cliente

sao mais acentuadas nas esta¢des do ano mais chuvosas.

= summary(vendas)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
398 9506 13776 14442 18312 37062
> sd(vendas)
[1] 8211.195

Figura 4.34 — Estatistica descritiva da série temporal dos pares vendidos, para o artigo 8B014.

4.7.2. Decomposicao e Representacédo Grafica das Séries Temporais

O Grafico 4.44 apresenta a série temporal do numero de pares vendidos ao
longo do periodo considerado (observed), e a decomposi¢ao aditiva da série nas
componentes (frend), a sazonalidade (seasonal) e o ruido (random). Pode-se
constatar que visualmente o artigo aparenta ser sazonal a cada 12 meses, com
crescimento do numero de pares vendidos ao longo dos anos. Contudo, no ano de
2022 houve uma redugao de vendas devido a necessidade de o cliente controlar o
excesso de stock em armazém. De realgar que, apds este equilibrio, verificou-se

uma venda controlada no ano de 2023.
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Gréfico 4.44 — Distribuicdo e decomposicao da série temporal relativa ao nimero de pares

vendidos do artigo 8B014, num periodo mensal de 2019 a 2023.

O Grafico 4.45 apresenta a sobreposicido das curvas de distribuicido dos pares
vendidos por ano. Destaca-se que € um artigo de venda anual, mas com maior
incidéncia nos meses de junho a setembro (respetivo a vendas do fornecedor-
ALOFT).
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Gréfico 4.45 — Distribuicdo anual do nimero de pares vendidos do artigo 8B014, num peri-
odo mensal de 2019 a 2023.

No Grafico 4.46 apresenta a distribuicdo ao longo do tempo das curvas de
distribuicao das previsdes do cliente e das vendas sobrepostas no mesmo periodo.
E notério um desvio das vendas face ao previsto pelo cliente, justificada pela
correlacdo moderada apresentada na Figura 4.35.
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Gréfico 4.46 — Distribuicdo mensal de 2019 a 2023 dos pares previstos e vendidos para o artigo
8B014.

A Figura 4.35 apresenta o calculo da correlagdo das duas séries temporais em
estudo, com o valor de 0,65, que corresponde a uma correlacdo moderada entre

variaveis, mas significativa valor-p=1,5% < a=0,05.

> cor.test(Previsdo, Vendas)
Pearson's product-moment correlation

data: Previsdo and Vendas
t = 6.5769, df = 58, p-value = 1.5e-08
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.4792045 0.7783450
sample estimates:
cor
0.6535982

Figura 4.35 - Correlagéo de Pearson entre as séries sazonais de previsdo do cliente e vendas,

para o artigo 8B014.

O Grafico 4.47 apresenta graficamente a correlagao cruzada entre as variaveis
‘vendas” e “previsdo” do cliente. Pode-se concluir que no /ag 0 a correlagao € a
mais elevada significativa, sugerindo uma moderada correlacdo entre as duas
variaveis, o que era esperado. Os /ag significativos com valores positivos: 1
(janeiro) e 12 (dezembro) sugerem que as vendas passadas terdo um impacto

positivo nas previsoes de 1 e 12 meses.
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Grafico 4.47 — Correlacéo cruzada das vendas e previsdes do cliente para o artigo 88014, num

periodo de 2019 a 2023.

Observa-se, no Grafico 4.48, que o més de junho apresenta a distribuicdo de

valores e a mediana mais alta, seguindo-se os meses de julho, agosto e setembro

com medianas aproximadas. Pode-se, assim, afirmar que ha um claro destaque da

procura do cliente neste periodo do ano. Esta tendéncia deve-se ao facto de a

venda ser direcionada para o chamado “regresso as aulas”. O més de dezembro

apresenta o valor da mediana mais baixo.
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Graéfico 4.48 — Box-plot das vendas mensais do artigo 8B014, num periodo de 2019 a 2023.
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A partir do teste de Dickey-Fuller conclui-se que a série temporal das vendas

nao € estacionaria, ou seja, nao se rejeita a hipétese nula, dado que se obteve o

valor-p=0.1328> a, conforme resultados apresentados na Figura 4.36.
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> adf.test(Real) #teste de estacionaridade
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Real

Dickey-Fuller = -3.0935, Lag order = 3, p-value = 0.1328
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.36 — Resultado da aplicacdo do teste de estacionaridade aplicado no artigo 8B014.

A funcdo de autocorrelacéo, representada no Grafico 4.49, denota o efeito
sazonal, com repeticdo em 12 meses, justificado pelo lag 12 significativo da fungéo
de autocorrelagao parcial. Observa-se ainda que o /lag 14 é significativo, o que pode

indicar a existéncia de evidéncias de ciclos adicionais.
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Gréfico 4.49 — Gréficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial das vendas no artigo 8B014.

A Figura 4.37 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da fungao
‘auto.arima’ na série temporal ‘vendas’ (modelo A). Pode-se observar que o
resultado é apresentado no formato SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12], o que significa que

se trata de séries com componente sazonal.

> a=auto.arima(vendas)

> summary(a)

Series: Vendas

ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean

Coefficients:
arl ar2 sarl mean
0.2633 0.2347 0.3568 13913.974
s.e. 0.1266 0.1396 0.1350 2542.116

sigman2 = 54739149: Tlog likelihood = -618.55
AIC=1247.09 AICCc=1248.21 BIC=1257.57

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 231.0189 7147.718 4911.468 -99.01032 119.5521 0.6035753 0.01318372

Figura 4.37 — Resultado da aplicacdo do modelo A na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B014.

Seguidamente, uma vez que ha uma correlagdo moderada entre as vendas e
as previsdes do cliente e esta é estatisticamente significativa, aplica-se a funcao
‘auto.arima’ (Modelo B), Figura 4.38, na série temporal com a inclusdo da variavel
exdgena ‘previsoes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é apresentado no
formato ARIMAX(1,0,0).
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> h=auto.arima(vendas, xreg=Previsao)
> summary(h)

Series: Vendas

Regression with ARIMA(1,0,0) errors

Coefficients:
arl intercept xreg
0.2670 5411.999 0.4838
s.e. 0.1249 1767.601 0.0775

sigmaAr2 = 37111469: Tlog likelihood = -606.52
AIC=1221.04 AICc=1221.76 BIC=1229.41

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 1.907801 5937.667 4410.278 -79.27737 100.0184 0.5419836 -0.03392478

Figura 4.38 — Resultado da aplicagdo do modelo B na série temporal ‘vendas’ do artigo 8B014

com a inclusdo da variavel exdégena ‘previsdes’ do cliente.

Uma vez que a série temporal ‘'vendas’ ndo € estacionaria e apresenta uma
grande variancia e ruido em todos os meses, conforme € possivel observar no més
de novembro do Grafico 4.48, foi realizada uma transformacédo Box-Cox na série
de modo a remover possiveis outliers que possam distorcer as analises e previsoes,
de modo a estabilizar a variancia. De seguida, aplicou-se um ajuste sazonal as
séries temporais ‘vendas’ e ‘previsao’, como € possivel verificar no Grafico 4.44
sazonalidade, ou seja, foi removido o padrdao sazonal estimado pela fungéo
‘decompose’. Assim, as componentes restantes da série podem ser analisadas
mais claramente e, por conseguinte, melhorar a precisdo das previsdes, tornando
assim a tendéncia da série mais estacionaria. No Grafico 4.50 & possivel verificar

que houve um ajuste da variancia da série temporal, contudo permaneceram

outliers.
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Gréfico 4.50 — Box-plot das vendas apos a aplicagao da transforacao Box-Cox e da diferencia-

¢éo sazonal para o artigo 8B014.
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Procedeu-se a aplicagao do teste Dickey-Fuller a série ajustada e concluiu-se
que a série permaneceu nao estacionaria, uma vez que ao nivel de significancia de

5% (a=0,05) nao se rejeita a hipétese nula, o valor-p=0.2703> a, Figura 4.39.

> adf.test(Vendas_seasonal)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: Vendas_seasonal

Dickey-Fuller = -2.7532, Lag order = 3, p-value = 0.2703
alternative hypothesis: stationary

Figura 4.39 — Resultado da aplicacéo do teste de estacionaridade aplicado a série temporal

‘vendas’ ajustada pela fungéo ‘decompose’ no artigo 8B014.

Procedeu-se a analise da fungado de autocorrelagao, representada no Grafico
4.51, sendo possivel denotar que o lag 1 ¢é significativo e que ha um decaimento
gradual dos coeficientes de autocorrelagdo. Apdés a transformagdo Box-Cox,
seguido da diferenciacdo sazonal, houve uma menor persisténcia de correlagéo
nos lag subsequentes, 0 que sugere que as tendéncias sazonais podem ter sido

reduzidas ou removidas.
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Gréfico 4.51 — Gréficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial da série temporal ‘vendas’
ajustada do artigo 8B014.

A Figura 4.40 apresenta os resultados obtidos apds a aplicagdo da fungao
‘auto.arima’ na série temporal ajustada ‘vendas’ (modelo D). Pode-se observar que
o resultado é apresentado no formato SARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12].

> d=auto.arima(vendas_seasonal)

> summary(d)

Series: Vendas_seasonal
ARTMA(1,0,0)(0,0,1)[12] with non-zero mean

Coefficients:
arl smal mean
0.4032 -0.7566 1671.1338
s.e. 0.1277 0.4061 57.1457

sigmas2 = 269625: Tlog likelihood = -463.71
AIC=935.42 AICC=936.15 BIC=943.8

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -37.96755 506.1064 373.9493 -18.79365 34.29879 0.5097734 -0.05039011

Figura 4.40 — Resultado da aplicacdo do modelo D na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo
8B014.
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Seguidamente, uma vez que ha uma correlagdo moderada entre as vendas e

as previsdes do cliente, mas estatisticamente significativa, aplica-se a fungao

‘auto.arima’ (Modelo C), Figura 4.41, na série temporal ajustada com a inclusao da

variavel exdgena ‘previsdes’ do cliente. Pode-se observar que o resultado é

apresentado no formato SARIMAX(1,0,0)(0,0,1)[12].

> summary (c)
Series: Vendas_seasonal

Coefficients:
arl smal dintercept xreg
0.3718 -0.5224 958.2353 0.0368
s.e. 0.1226 0.2517 166.8262 0.0082

sigmar2 = 226903:

AIC=920.04  AICc=921.15 BIC=930.51

Training set error measures:
ME RMSE MAE

log Tikelihood = -455.02

> C= auto.arima(vendas_seasonal, xreg=Previsdo_seasonal)

Regression with ARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12] errors

MPE MAPE
Training set -19.0179 460.1913 351.408 -15.68067 31.63081 0.4790447 -0.06289081

MASE

ACF1

Figura 4.41 — Resultado da aplicagdo do modelo C na série temporal ajustada ‘vendas’ do artigo

8B014 com a inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ do cliente.

Comparando os quatro modelos aplicados na série temporal em estudo, pode-

se concluir que o modelo C é o melhor modelo ajustado. Este apresenta o menor

valor de AIC, AlCc e BIC e também, o menor valor de MASE, conforme é possivel

observar na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Comparagao dos valores calculados pela fungao ‘auto.arima’ do R para os quatro

modelos aplicados no artigo 8B014.

SARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12]

Modelos: MASE | AIC AICc BIC
A: Série temporal ‘vendas’

0,60 | 1247,09 | 1248,21 | 1257,57
SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12]
B: Série temporal ‘vendas’ com a incluséo
da variavel exégena ‘previsdes’. 0,54 |1221,04 | 1221,76 | 1229,41
ARIMAX(1,0,0)
C: Série temporal ‘vendas’ ajustada com a
inclusdo da variavel exégena ‘previsdes’ 0,48 | 920,04 | 921,15 | 930,51
SARIMAX(1,0,0)(0,0,1)[12]
D: Série temporal ‘vendas’ ajustada

0,51 | 935,42 | 936,15 | 943,80
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4.7.4. Analise dos Residuos do Modelo de Previsao Selecionado
Os residuos deste modelo foram calculados a partir da funcdo do R
‘checkresiduals’, conforme Grafico 4.52.
Residuals from Regression with ARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12] errors
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Grafico 4.52 — Analise dos residuos do modelo de previsdo ajustado para o artigo 8B014.

Estes residuos deverdo cumprir os seguintes pressupostos:

Independéncia — A partir do grafico de ACF é possivel observar que nédo ha

autocorrelacao significativa fora dos limites de confianga de 95%, logo, assume-se
que sao nao correlacionados. A partir do teste Ljung-Box, ao nivel de significancia
de 5% (a =0,05) confirma-se esta analise, ndo se rejeita a hipétese nula, uma vez

que o valor-p=0,4703> a.

> checkresiduals(c)
Ljung-Box test

data: Residuals from Regression with ARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12] errors
Q* = 9.666, df = 10, p-value = 0.4703

Model df: 2. Total lags used: 12

Normalidade - A distribuicdo dos residuos aproxima-se da normalidade, o que
indica que o modelo é o adequado, confirmado pelo teste shapiro-Wilk. Pode-se
concluir que os residuos seguem uma distribuicdo normal, uma vez que nao se

rejeita a hipotese nula, o valor-p=0,2754> q.

> residual <- residuals(c)
> shapiro_test<- shapiro.test(residual)
> print(shapiro_test)

Shapiro-wilk normality test

data: residual
W = 0.97574, p-value = 0.2754
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Homoscedasticidade — Analisando a distribuigdo dos residuos ao longo do

tempo, observa-se que a variancia dos residuos é relativamente constante, mas
existem alguns picos esporadicos (eventualmente outliers). Apesar destes picos, a
variancia parece aproximadamente estavel, sem um aumento ou diminuigdo
gradual ao longo do tempo. Este comportamento sugere homoscedasticidade, no
entanto, os outliers podem indicar que certos periodos tém uma variancia
ligeiramente maior, o que pode motivar uma investigagao mais profunda com testes
estatisticos. Assim, aplicou-se o teste Breusch-Pagan e confirma-se a

homoscedasticidade, com p=0,6028>0=5%.

> bptest(residual ~ Vendas_seasonal)
studentized Breusch-Pagan test

data: residual ~ Vendas_seasonal
BP = 0.27081, df =1, p-value = 0.6028

Auséncia de Tendéncia ou Sazonalidade - Os residuos apresentam-se como

ruido branco, o que significa que estdo espalhados aleatoriamente em torno de
zero, sem quaisquer padrdes ou tendéncias aparentes, o que indica um ajuste

adequado.

Em suma, os residuos do modelo ajustado cumprem com todos os

pressupostos, o que indica que se trata de um ajuste adequado.

4.7.5. Previsao do Modelo Ajustado

Apos se ter definido o modelo que melhor se ajusta aos dados, apresentou-se
graficamente a partir da funcédo do R ‘autoplot(forecast)’ (Grafico 4.53), a variagao
das previsdes num periodo de 12 meses.

Dada a elevada variabilidade da série temporal, caracterizada por um elevado
nivel de ruido e uma base de dados relativamente curta (com apenas cinco anos),
as previsbes apresentam inevitavelmente um maior grau de incerteza.
Consequentemente, os intervalos de confiangca tendem a ser mais amplos,
refletindo a limitagdo na capacidade do modelo em capturar padrdes robustos e

consistentes ao longo do tempo.

87



Vendas Reais e Previsao

— Vendas Reais
I i Previsao
g Intervalo de Confianca
s
Q
(7] «@ \/ i i
1} | W
et . e
] 1 [
o Lo
o I
[=] B0 |"‘
o — N W
e ] ViR
i
o -
\ 1 \ \

I I T
2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Tempo

Gréfico 4.53 — Representacao grafica do modelo de previsbes para o artigo 8B014.

Assim, foi possivel definir a equagcao matematica correspondente ao modelo

ajustado:
Equacao Geral do modelo SARIMAX:
®(B5)¢p(B)(1 — B)*(1 — BS)PY, = c + O(B5)0(B)¢, + X,
Equacgéo do modelo selecionado SARIMAX(1,0,0)(0,0,1)[12]:
o p=1A4R1) =(1-¢B);
o d=0:(1-B%=1;
o q=0:MA(0) = (1+6,B° =1;
o P=0:4R(0) = (1 — ®,B°12) = 1;

o D=0:(1-B?)°=1.
o Q=1:MA(1) = (1 + ©,B1*12);

#B)Y, = c + O(B*)e + X,
(1-¢B)Y,=c+(1+0,B%)¢e +pX, &

Yo = ¢1Yt—1 +cte+016 12+ BX,
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Se:

e ¢ =0372

e 0,=-0522

e c=958,235

e [, =0,037
Entao:

Y, =0,372Y,_, + 958,235 + &, — 0,522¢,_4, + 0,037X,
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5. Conclusao

O presente trabalho teve como principal objetivo modelar e prever as vendas de
calgado para o ano 2024, com base no numero de pares vendidos mensalmente no
periodo de 2019 a 2023, para cinco produtos diferentes, da produgcdo da empresa
ALOFT. Num segundo momento, procurou-se incorporar no modelo a informagéao
das previsdes mensais fornecidas pelos clientes. Para atingir estes objetivos, foram
aplicados modelos ARIMA e modelos de regressdo dinamica, que se mostraram
adequados para captar as dindmicas temporais da série de dados. De modo a
garantir que a série temporal atenda aos pressupostos de validade dos modelos
estatisticos, foram aplicados aos dados a transformacao Box-Cox e a diferenciagao
sazonal. Os resultados demonstraram que a combinagao destas técnicas aumenta
significativamente a precisdo preditiva e a robustez dos modelos para séries
temporais. Para os artigos 8B001, 8B007, 8B008 e 8B014 o modelo de regresséo
dinamica foi o mais adequado enquanto que para o artigo 8B010 foi o modelo

autorregressivo ARIMA.

O estudo apresentou algumas limitagdes tais como o facto de a base de dados
ser composta por apenas cinco anos, restringindo a robustez dos modelos.
Adicionalmente, as vendas do ano de 2020 mostraram-se atipicas devido ao
impacto que a pandemia provocou na sociedade, alterando assim
significativamente o padrédo de vendas. Como consequéncia, os intervalos de
confianca gerados pelas previsdes foram amplos, o0 que aumenta o risco de que as
previsdes sejam influenciadas por flutuagcbes nao controladas, reduzindo a

confiabilidade dos resultados no suporte a tomada de decisao.

Como trabalhos futuros, sugere-se a incorporagcado de variaveis adicionais a
analise que possam complementar a robustez modelar, como por exemplo o
destino de cada venda e ainda a aplicagdo de novos métodos de previsao e
comparagao com os modelos ja utilizados, tais como o método Prophet e o método
ETS. Estes métodos tém a vantagem de detetar sazonalidade e tendéncias e sao
robustos na situagdo de dados em falta (missing data) e na presencga de outliers.
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Para finalizar, sera importante comparar as previsdes ajustadas pelo modelo
com as vendas reais no ano 2024, a fim de validar a precisdo dos modelos

propostos.
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Anexos e Apéndices

Anexo |

library (TSstudio)

library (forecast)

library(tseries)

library(seastests)

library (dynlm)

library (lmtest)

# Leitura dos dados

Dados <- read.csv("Dados 8b010.csv", stringsAsFactors=TRUE)

# Converter o objeto em série temporal

Vendas<- ts(as.vector (Dados$Quantidade), start=c(2019,1),

end=c(2023,12), frequency = 12)

Previsdo <-ts(as.vector (Dados$Previsao), start=c(2019,1),

end=c(2023,12), frequency = 12)

# Andlise descritiva

Summary (Vendas)

sd (Vendas)

#Gafico decomposicgéo

decomp Vendas <-decompose (Vendas)

plot (decomp Vendas)

#Grafico Boxplot variavel “Vendas”

label=c("janeiro", "fevereiro", "marco","abril", "maio", "junho",
"jJulho", "agosto", "setembro", "outubro", "novembro", "dezembro")

boxplot (Vendas~cycle (Vendas), names = label, las=2)

#Grafico de distribuicdo anual

seasonplot (Vendas, 12, col=rainbow(1l2), year.labels=TRUE, main="Sea-

sonal plot")

#Teste de correlacdo de pearson entre varidveis

cor.test (Previsdo, Vendas)

#correlacdo cruzada entre duas varidveis

ccf (Previsdo, Vendas, type="correlation")

#Grafico Distribuicdo Vendas vs Previsdo

plot.ts (Vendas, main="Previsdo do Cliente Vs Vendas", ylab="Numero

de Pares", xlab="Tempo", col=2, pch=21)

lines (Previsdo, 1lwd=1l, col=1l)

legend ("topleft",c("Previsdo", "Vendas"),col=1:2,1ty=1)

#Teste de estacionaridade

adf.test (Vendas)

#Grafico de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo Parcial

ggtsdisplay (Vendas)
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#Modelo A

a=auto.arima (Vendas)

summary (a)

#Modelo B Regressdo Dindmica, com regressor externo (xreg=Previsédo)
b=auto.arima (Vendas, xreg=Previs&o)

summary (b)

#Transformacdo box-cox para as variaveis “Wendas” e “Previsdo”
lambdaV <- BoxCox.lambda (Vendas)

Vendas BC=BoxCox (Vendas, lambdaV)

lambdaP <- BoxCox.lambda (Previsédo)

Previsao BC=BoxCox (Previsdo, lambdaP)#Diferencicdo Sazonal
#Diferencicdo Sazonal apds transformacdo box-cox

Vendas_ seasonal<-seasadj (decompose (Vendas BC, "additive"))

Previsdo seasonal<-seasad] (decompose (Previsao BC,"additive"))
#Grafico Boxplot apds transformacdo box-cox

boxplot (Vendas_ seasonal~cycle (Vendas seasonal),names = label, las=2)
#Teste de estacionaridade na variavel diferenciada

adf.test (Vendas_ seasonal)

#Grafico de ACF e PACF na variavel diferenciada

ggtsdisplay(Vendas seasonal)

#Modelo C - Regressdo Dindmica de varidveis diferenciadas, com re-
gressor externo (xreg= Previsdo seasonal)

c= auto.arima(Vendas seasonal, xreg=Previsdo_ seasonal)

summary (c)

#Modelo D de variavel diferenciada

d=auto.arima (Vendas seasonal)

summary (d)

#Andlise de Residuos do método selecionado (d)

checkresiduals (d)

#teste da normalidade dos residuos

residual <- residuals (d)

shapiro test<- shapiro.test (residual)

print (shapiro_ test)

fteste da homoscedasticidade dos residuos

Bptest (residual ~ Vendas seasonal # se modelo C ou D

bptest (residual ~ Vendas) # se modelo A ou B

#Previsdes

forecasted seasonal <- forecast(d, h=12)

# Reintroduzir a sazonalidade

sazonalidade <- tail (decompose (Vendas BC, type = "additive")$seaso-
nal, frequency (Vendas))

forecasted with seasonal <- forecasted seasonalSmean + rep (sazonali-
dade, length.out=length(forecasted seasonalSmean))
forecasted with seasonal upper <- forecasted seasonalS$Supper([, 2]
rep(sazonalidade, length.out=length (forecasted seasonalS$Supper[,2]))

+
]
forecasted with seasonal lower <- forecasted seasonal$lower[,2] +
]

rep(sazonalidade, length.out=length (forecasted seasonal$lower([,2

))
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# Inverter a transformacdo Box-Cox

forecasted original <- InvBoxCox (forecasted with seasonal, lambdaV)
forecasted original upper <- InvBoxCox(forecasted with seasonal up-
per, lambdaV)

forecasted original lower <- InvBoxCox(forecasted with sea-

sonal lower, lambdaV)

# Grafico de Previsdes

plot (Vendas, main = "Vendas Reais e Previsao", ylab = "Pares",

xlab = "Tempo", xlim = c(time (Vendas) [1l], max (time (Vendas))+ 1),
ylim = range (c(Vendas, forecasted original upper,

forecasted original lower)) * 1.1)
polygon (c(time (forecasted original), rev(time(forecasted origi-
nal))),c(forecasted original upper, rev(forecasted original lower)),

col = rgb(l, 0, 0, 0.2), border = NA)
lines (forecasted original, col = "blue", lty = 2)

legend ("topleft", legend = c("Vendas Reais", "Previsé&o", "Intervalo
de Confianca"), col = c("black", "blue", rgb(l, 0, 0, 0.2)), lty =
c(l, 2, NA), pch = c(NA, NA, 15), pt.cex = 2)
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