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RESUMO

A previsdo de demanda é uma das principais ferramentas para a eficiéncia do
gerenciamento das organizacGes, afetando diretamente a lucratividade do negécio. O atual
nivel competitivo das empresas requer previsdes cada vez mais acuradas, sedo estas um
diferencial para o sucesso empresarial. Neste contexto, a combinacéo de previsdes se tornou
um dos principais métodos empregados no intuito de melhorar a precisdo das previsoes.
Através de uma revisdo da literatura sobre as abordagens da combinacdo de previsdes,
identificou-se uma caréncia de estudos comparativos que incorporem modelos de regressao
para a combinacdo de previsdes. Assim, o objetivo principal desta dissertacdo € combinar trés
previsdes individuais (redes neurais, modelos ARIMA e modelos de alisamento exponencial)
via media simples, variancia minima e modelos de regressao, comparando as trés previsoes
combinadas com suas previsdes individuais. Estas comparacdes serdo avaliadas em duas
situacbes: em series simuladas (estacionarias) e em uma série de dados reais (nédo
estacionaria) de uma empresa que realiza auditorias médicas. As medidas empregadas para a
escolha do método mais preciso séo MAE, MAPE, RMSE e o coeficiente U de Theil. Os
resultados obtidos enfatizam a melhoria das previsGes quando estas sdo combinadas por

regressdo, tanto para séries convergentes quanto para a serie divergente.

Palavras-chave: previsdes de demanda, combinacdo de previsdes, auditoria médica.



ABSTRACT

Forecasting is a key tool for ensuring the efficiency of management in organizations,
directly affecting business profitability. The current competitive corporative level requires
increasingly accurate predictions. In this context, the combination of forecasts has improved
forecast accuracy. Through a literature review on the approaches of combining forecasts, we
identified a lack of comparative studies that incorporate regression models for combining
forecasts. Thus, the main objective of this dissertation is to combine three individual forecasts
(neural networks, ARIMA models and exponential smoothing models) via simple average,
minimum variance and regression models, comparing the three combined forecasts with their
individual forecasts. These comparisons are evaluated in two situations: in simulated series
(converging) and in series of real data (divergent) from a company that performs medical
audits. The measures used to identify the best method are MAE, MAPE, RMSE and Theil’s U
coefficient. Results from combined methods improved the predictions in both convergent and

divergent series.

Key words: demand forecasts, combination of forecasts, medical audit.
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INTRODUCAO

As mudancgas no mercado estdo em constante evolucdo e as exigéncias dos clientes
cada vez mais complexas. A globalizacdo e o desenvolvimento tecnolégico aumentaram
consideravelmente a competitividade entre as empresas, tanto no setor de producdo de bens
quanto no de servicos. Para tanto, as organizacfes lancam mao do planejamento estratégico
como forma de delinear 0s novos rumos e os futuros caminhos que irdo seguir, pois ndo basta
mais saber gerir a organizacéo, é preciso monitorar os fatores que nela influenciam direta e
indiretamente (BARBALHO, 1997). Mais especificamente, métodos de previsdo de demanda
tém sido empregados com o intuito de estimar os fatores que ndo se tém conhecimento
imediato e que influenciam o planejamento estratégico. Segundo Armstrong (1988) e Wang e
Chang (2010), a previsdo é essencial ao planejamento para o futuro e a tomada de decisdes
mais racionais. Fogliatto et al. (2005) descreve a previsdo de demanda como fundamental para
diversas areas da cadeia industrial, a fim de evitar prejuizos com o desabastecimento ou com a
superproducéo, por exemplo.

Reconhecer corretamente mudangas emergentes no mercado e prever com maxima
precisdo o futuro sdo pré-requisitos fundamentais para o sucesso da organizacdo. A Compaqg
Computer, por exemplo, tornou-se lider do mercado na década de 80 prevendo corretamente a
demanda pela versdo portéatil do IBM PC. Ja Henry Ford fez sucesso no mercado de carros
com seu modelo T, prevendo que o consumidor queria um carro simples, de baixo custo, e
com manutencdo mais facil do que os automdveis oferecidos nos anos 1900 (MAKRIDAKIS,
1996; KIM e MAUBORGNE, 2004; BROWN et al., 2005). No entanto, “o0 sucesso gera o
proprio fracasso”, como afirma Makridakis (1996), a menos que as empresas saibam gerir
suas previsdes. Ford ndo previu que os consumidores cansariam do desenho do Modelo T, falha
que quase resultou no fim da industria.

A historia mostra a previsdo de demanda como um diferencial competitivo por
aproximar a empresa do mercado, mas também ressalta a importancia de previsfes acuradas.
Ford poderia ter evitado prejuizos se também tivesse previsto a queda na demanda. Moon et
al. (1998) descrevem a importancia e a influéncia da precisdo da previsdo de demanda nos
diversos setores da industria.

Previsdo de demanda é uma estimativa da demanda futura em certas condicdes
(MOON et al., 1998), ou do que ird acontecer em um cendrio especifico. A acuracia de uma

previsdo esta relacionada a presenca de erros sistematicos, isto €, a exatiddo de um método.
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As medidas de acuracia, além de identificarem a precisdo de um processo, também sdo
critérios de selecdo de métodos para previsdo. Na literatura € possivel encontrar uma gama de
estudos que buscam o melhor método para previsdo de demanda em termos de acuracia, tais
como: Makridakis e Hibon (2000), Hibon e Evgeniou (2005) e Martins e Werner (2012).

Com o intuito de antecipar dados futuros com maior precisdo, métodos de integracdo
de previsdes vém ganhando destaque no meio académico. Entre estes, a combinagdo de
previsGes oferece vantagens consideraveis (WEBBY e O"CONNOR, 1996). Desde Bates e
Granger (1969) diversos estudos vém mostrando que a previsdo combinada é mais acurada
que as previsoes individuais (NEWBOLD e GRANGER 1974; CLEMEN, 1989; FILDES e
MAKRIDAKIS, 1995; STOCK e WATSON, 2004; ANDRAWIS et al., 2011).

Contudo, a questdo é: como combinar as previsdes? A ideia € simples, incorporar
previsdes obtidas por diferentes técnicas. Porem, apesar da vasta literatura na area, ainda ndo
h& um consenso para 0 método de combinacdo que seja mais preciso, sendo este o assunto a

ser explorado nesta dissertacéo.
1. TEMA E OBJETIVOS

O tema desta dissertacdo é a combinacdo de previsdes de demanda, com foco nos
métodos de combinacdo média aritmética, variancia minima e regressao.

O objetivo principal é comparar trés metodos quantitativos de combinacéo,
identificando o melhor modelo no que tange a acuracidade. As comparagfes serdo avaliadas
em duas situagdes: em séries simuladas (estacionarias) e em dados reais (ndo estacionarios) de
uma empresa de auditorias médicas.

De maneira especifica, pretende-se:

o Verificar, por meio de um estudo da literatura, quais as abordagens da combinacédo de
previsdes mais estudadas ap6s o levantamento realizado por Clemen (1989), contemplando as
diversas areas do conhecimento;

o Comparar as previsdes individuais e combinadas, de forma a avaliar a acuracia de cada
método através de dados simulados;

o Averiguar como 0s modelos comparados no estudo de simulacéo (séries estacionarias)

se comportam frente a uma série de dados reais (ndo estacionaria).
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2. JUSTIFICATIVA

A crescente disseminacédo e utilizacdo de computadores, associados a disponibilidade
de dados, tem alavancado o rigor estratégico das empresas. Mais especificadamente, a busca
por previsdes de demanda mais acuradas tem superado antigos obstaculos, tais como: a
disponibilidade de dados viabilizou o uso dos métodos quantitativos de previséo, sendo estes
simplificados pelo uso de softwares; e o desenvolvimento tecnoldgico tem facilitado o acesso
a métodos de previsdo considerados mais complexos.

Com o desenvolvimento, métodos de combinacdo para previsdo de demanda se
tornaram relevantes em termos de acuracia (CLEMEN, 1989). Segundo Armstrong (2001), a
previsdo combinada pode ser melhor que a melhor previséo individual. No entanto, no ambito
da combinacdo quantitativa de previsdes, ainda ndo ha um consenso de que algum modelo de
combinagcdo seja superior. Alguns estudos argumentam que nem sempre métodos
considerados mais complexos e sofisticados apresentam maior precisdo que modelos simples
de combinacdo (STOCK e WATSON, 2004). Makridakis e Winkler (1983) recomendam a
combinagdo de previsdes através de média aritmética. Martins e Werner (2012) apresentam a
variancia minima como modelo mais acurado. Ja Hibon e Evgeniou (2005) sugerem que 0S
melhores métodos individuais e combinados sdo semelhantes, de modo que a vantagem nao
estd na precisdo da combinacao.

Contudo, em tais estudos ainda ndo séo consideradas compara¢des com o método de
regressdo para combinacdo. Um modelo estatistico que relaciona uma variavel resposta com

outras variaveis, denominadas preditoras.
3. METODO DE TRABALHO

O método de trabalho desta dissertacdo é apresentado segundo dois aspectos: tipo de
pesquisa e descricdo das etapas, técnicas e ferramentas utilizadas para atingir os objetivos
estabelecidos. Conforme descrito por Silva e Menezes (2005).

Assim, segundo Silva e Menezes (2005), do ponto de vista de sua natureza, esta pesquisa
se caracteriza de forma aplicada, objetivando a aplicacdo préatica. Do ponto de vista da forma de
abordagem do problema, considera-se o enfoque quantitativo, com énfase em analises humeéricas.
Do ponto de vista de seus objetivos, a pesquisa classifica-se como exploratéria, visando um maior
conhecimento sobre o assunto estudado.

O desenvolvimento do presente trabalho divide-se em trés etapas: pesquisa bibliogréfica,
investigacdo exploratoria, e aplicacdo e comparacdo dos métodos explorados. Na primeira etapa

foi realizada uma revisdo da literatura sobre as abordagens da combinacdo de previsdes de
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demanda. Na segunda etapa foi elaborado e analisado um estudo comparativo com 500 series
simuladas. E, na terceira etapa, a comparacdo foi estendida para dados de uma empresa de
auditoria médica. Os recursos computacionais utilizados para a realizacdo das modelagens dos
dados e das analises foram os softwares SPSS Statistics 18.0 e R-Project 2.15.0.

A pesquisa bibliografica (artigo 1) contém o mapeamento dos artigos com a abordagem
em combinacdo de previsdes, publicados entre 1989 e 2012 em periodicos nacionais e
internacionais. Assim, foram analisadas 174 publicagdes, descrevendo suas principais
caracteristicas. Apos este mapeamento, foram identificadas as abordagens estudadas nos artigos e,
em seguida, classificados de acordo com as abordagens identificadas. Com esta classificacao, foi
possivel realizar o trabalho de analise, que envolveu o nimero de artigos por ano, por periédico e
por abordagem. Este artigo foi submetido em lingua inglesa para publicagdo no Journal of
Forecasting.

Na etapa de investigacdo exploratoria (artigo 2), foram simuladas 500 séries temporais e
modeladas por trés diferentes técnicas individuais (as modelagens foram realizadas sem
tratamento diferenciado): redes neurais (RNA), Box-Jenkins (ARIMA) e alisamento
exponencial. Para cada série simulada, as trés previsdes individuais foram combinadas via
média simples, variancia minima e modelos de regressdo. A fim de indicar o0 método mais
acurado, os seis modelos (trés técnicas individuais e trés combinagdes) foram analisados e
comparados em termos das medidas de acuracia MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), RMSE (Root Mean Square Error) e o coeficiente U de Theil.
Este artigo sera submetido em lingua inglesa para publicacdo no periédico Expert Systems with
Applications.

Na etapa de aplicacdo e comparacdo dos métodos explorados (artigo 3), 0S mesmos seis
modelos analisados na etapa anterior foram aplicados para a previsdo de demanda na area de
auditoria médica. No entanto, nesta etapa, deseja-se averiguar a hipdtese de que o melhor
método (mais acurado) encontrado em Mancuso (2013) para a previsdo em séries temporais
estacionarias é também o melhor quando aplicado a uma série com tendéncia (dados reais).

Este artigo serd submetido para publicagdo na revista Produto e Producé&o.
4, DELIMITAGOES DO TRABALHO

O objetivo dos métodos para previsdo de demanda é descobrir o padrdo historico que
existe nos dados e projetar esse padrdo para o futuro. Entretanto, um dos fatores que podem
deteriorar o desempenho da previsdo sdo as mudancas no relacionamento dos dados, visto que
0s modelos estatisticos assumem que o0s padrdes de relacionamento sdo constantes

(MAKRIDAKIS, 1988). Assim, a acuracia dos processos avaliados esta relacionada ao padrao
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dos dados. Se o comportamento dos dados for alterado, o nivel de precisdo das técnicas,
consequentemente, sera afetado.

Em termos da revisdo da literatura sobre as abordagens da combinacéo de previsdes, a
pesquisa ndo abordou todos os trabalhos desenvolvidos e publicados nesta area. Delimitando-
se aos periddicos registrados no portal da Capes (www.periodicos.capes.gov.br) que, em seu
titulo ou palavras-chave, mencionassem as palavras “combining” AND “forecast” ou
“combine” AND “forecasting”. Sendo compilados apenas os estudos publicados a partir de
1989, excluindo-se os trabalhos ja contemplados por Clemen (1989).

Outra delimitacdo do trabalho estd na escolha das técnicas individuais de previsdo
(redes neurais, Box-Jenkins e alisamento exponencial) e dos métodos de combinagdo (média
simples, variancia minima e modelos de regressdo). A verificacdo da eficiéncia das
modelagens e a comparagdo dos métodos também foram delimitadas a quatro medidas de
acuracia: MAE, MAPE, RMSE e coeficiente U de Theil.

5. ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente dissertacdo estd organizada em formato de artigos cientificos. Assim,
dividida em seis capitulos, incluindo esta introducdo. Este primeiro capitulo apresenta o tema
abordado, os objetivos gerais e especificos, a justificativa, a metodologia e as delimitacdes
deste estudo, além da forma como estéa estruturado.

O capitulo 2 apresenta o artigo 1 intitulado: “Uma Revisdo da Literatura sobre as
Abordagens da Combinacéo de Previsdes”, no qual é realizada uma revisdo da literatura sobre
as abordagens da combinacdo de previsdes. O capitulo 3, o artigo 2 intitulado: “Um estudo
comparativo de combinacdes de previsdes e suas previsdes individuais por meio de séries
simuladas”, que aborda um estudo comparativo das medidas de acurdcia de previsdes
individuais e combinadas obtidas em 500 séries simuladas. Por fim, o artigo 3 intitulado:
“Estudo dos Métodos de Previsdo de Demanda Aplicados em uma Empresa de Auditoria
Médica”, apresentado no capitulo 4, traz um estudo semelhante ao desenvolvido no capitulo
anterior, porém a comparacao € aplicada em dados de uma empresa de auditoria médica.

As consideraces finais desta dissertacdo sdo abordadas no capitulo 5, por meio de trés
subsecdes: discussdes a cerca de todo o estudo apresentado; as principais conclusdes e

sugestdes para trabalhos futuros.
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1. ARTIGO 1: UMA REVISAO DA LITERATURA SOBRE AS ABORDAGENS DA

COMBINACAO DE PREVISOES

ALINE CASTELLO BRANCO MANCUSO
aline.mancuso@gmail.com

L1IANE WERNER
liane@producao.ufrgs.br

Resumo

A primeira revisdo bibliografica sobre o assunto combinacdo de previsGes foi realizada
por Robert Clemen em 1989. Passados mais de vinte anos, varios outros trabalhos foram
publicados com novas teorias e aplica¢cdes, porém nenhuma outra revisdo semelhante foi
realizada. Frente a esta colocacdo, este trabalho visa uma revisdo da literatura sobre as
abordagens da combinagé@o de previsdes apos o levantamento realizado por Clemen (1989),
contemplando as diversas areas do conhecimento. Sendo assim, este trabalho apresenta a
classificacdo e a analise de 174 artigos levantados sobre o assunto, descrevendo suas
principais caracteristicas. Como principais contribuicfes, ele dispdem de: um resumo da
bibliografia atual referente ao tema; uma classificacdo dos artigos segundo as abordagens;
uma subdivisdo dos artigos dentro de cada abordagem; andlise das classificacbes e
identificacdo dos métodos mais comuns, de novos métodos, e de pesquisas futuras.

PALAVRAS - CHAVE: combinacéo de previsdes, revisdo da literatura, previsao.
Abstract

The first review of the literature on the subject combination of forecasts is due to
Robert Clemen in 1989. Since that, several other papers have been published with new
theories and applications, but no similar review was performed. This paper reviews the
literature on the approaches of combining forecast after the survey conducted by Clemen
(1989), covering various fields of knowledge. For that matter, this paper analyzes 174 articles
collected on the subject, describing their main characteristics. As main contributions, this
paper brings a summary of current literature on the topic, a classification of articles
according to the approaches, a subdivision of items within each approach, analysis of
classification and identification of the most common methods, new methods, and future
research.

KEYWORDS: combining forecast; review, forecasting.
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1. INTRODUCAO

As mudancas no mercado estdo em constante evolucdo, as a¢Oes locais dependentes de
fenbmenos globais e a competicdo cada vez mais acirrada. Frente a este cenario, a formulacdo
e 0 planejamento estratégico se tornaram de suma importancia para o crescimento e
sobrevivéncia organizacional, tanto no ambito tedrico quanto pratico. Atento a nova ordem
mundial e as necessidades empresariais, a busca pela otimizacdo da produ¢do com o0 minimo
de desperdicio possivel, tornou-se tépico principal de muitos estudos.

As industrias necessitam de previsdes de demanda acuradas, pois qualquer desvio
significativo da demanda real pode causar diversos tipos de impactos negativos,
principalmente no desempenho econdémico da empresa. Além do custo de armazenamento e
do risco de obsolescéncia do produto, alguns setores empresariais como o alimenticio, por
exemplo, precisam considerar o curto prazo de duracdo dos produtos pereciveis, dentre as
diversas outras variaveis que influenciam no volume e na qualidade da producdo. No entanto,
é preciso encontrar um ponto de equilibrio para que o excesso de produtos ndo se torne
desperdicio e nem a baixa produtividade se torne motivo de desvantagens (CASAGRANDE e
HOSS, 2010).

Devido a essa necessidade das empresas terem um maior controle do nivel de
estocagem, constituiu-se um mecanismo desenvolvido para unir orcamento e demanda real. A
previsdo de demanda € um processo para fazer afirmacgdes sobre eventos cujos resultados
ainda ndo foram observados, afinal, o futuro € desconhecido, mas ndo imprevisivel. Sendo
assim, o processo de previsdo tornou-se uma atividade indispensavel no planejamento, na
definicdo da estratégia e na tomada de decisfes das empresas.

Inicialmente, o0 processo de previsdo baseava-se em uma Unica técnica, dentre as
diversas opcdes disponiveis. No entanto, em muitas situacdes, este Unico resultado pode ndo
ser suficiente para a tomada de decisGes, frente a complexidade do mercado. Objetivando
previsdes cada vez mais confidveis e com o menor erro possivel, desenvolveu-se um
procedimento que permite agregar e ajustar diversas técnicas de previsdo, a integracdo das
previsdes (WEBBY e O'CONNOR, 1996). Dentre as diferentes estruturas de integracdo, este
estudo restringe-se ao método denominado combinacdo de previsGes, um método que utiliza
algum mecanismo objetivo ou subjetivo para compor as previsGes e obter uma previsdo final
(combinada). Segundo Clemen (1989), dentre as diversas maneiras desenvolvidas para
realizar combinages de previsdes, até aquele momento, os resultados j& eram unénimes: a

combinagéo de previsoes leva ao aumento da preciséo.
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Clemen (1989) realizou a primeira revisdo bibliografica no assunto combinacdo de
previsBes, listando 209 publicacbes de amplo aspecto. Passados mais de vinte anos, varios
outros trabalhos foram publicados com novas teorias e aplica¢cdes, porém ndo se encontrou
trabalho similar ao publicado pelo referido autor. Frente a esta colocacgdo, a proposta deste
trabalho é realizar uma revisdo da literatura sobre as abordagens da combinacdo de previsdes
apos o levantamento realizado por Clemen (1989), identificando as areas de exploracao e as
mais recentes contribuicdes. A analise desta classificacdo busca resumir os conhecimentos até
entdo referentes ao tema, sendo uma referéncia para todos aqueles que desejam combinar
previsoes.

Este artigo esta estruturado em cinco se¢des, sendo esta introducdo a primeira. A se¢do
dois apresenta os procedimentos metodoldgicos para o desenvolvimento deste artigo. A se¢do
trés apresenta um referencial tedrico sobre combinacéo de previsdes. A classificacdo e analise
dos artigos mapeados estdo apresentadas na secdo quatro. E por altimo, na secdo cinco,

encontram-se as principais conclusdes deste estudo.
2. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Revisar a literatura tem como objetivo fazer um levantamento e analisar o que ja foi
publicado sobre determinado tema, quais as lacunas existentes e onde se encontram 0sS
principais entraves tedricos ou metodologicos. Tal levantamento permite um mapeamento do
que ja foi escrito e quem ja escreveu (SILVA e MENEZES, 2001). Por sintetizar estudos
primarios semelhantes, os estudos secundarios servem como apoio a busca direcionada,
resumindo o volume de bibliografia.

Desta forma, esta secdo apresenta o detalhamento das etapas utilizadas na conduc¢éo da
revisao de literatura. A elaboracao do projeto garante a reprodutibilidade da pesquisa, além de

permitir comentarios, sugestdes e criticas ao método usado.
2.1.  QUESTAO DE PESQUISA

A realizacdo da revisdo inicia-se com a formulacdo e definicdo do problema que
delimite o material a ser analisado. Neste trabalho, deseja-se obter informacdes sobre o estado
atual da literatura de combinacao de previsdes, bem como o seu uso. Para tanto, o referencial

tedrico deveré elucidar o tema, proporcionando uma melhor defini¢cdo do assunto pesquisado.

2.2.  PROJETO DE PESQUISA
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A busca de estudos foi realizada on-line, durante o ano de 2012. Através da exploracdo
das dez areas do conhecimento registradas no Portal de Periddicos da Capes foram filtradas
83 bases de dados a serem pesquisadas, em perioddicos com textos completos. Na consulta aos
periddicos destas bases de dados, foram selecionados os artigos que, em seu titulo ou
palavras-chave, mencionassem as palavras “combining” AND “forecast” ou “combine” AND
“forecasting”. Visto que o objetivo principal deste trabalho é fazer um levantamento dos
estudos sobre combinagdo de previsdes, dando continuidade a revisdo realizada por Clemen
(1989), foram compilados apenas estudos publicados a partir de 1989. A busca resultou em
256 artigos, mas, excluindo-se os trabalhos ja contemplados por Clemen (1989) e os estudos
focados na combinacdo de modelos e na inferéncia sobre combinacdo (combinagdo de
intervalos e de densidades), considerados fora do escopo da pesquisa, 0 nimero de artigos
identificados foi reduzido para 174. O total de artigos resultantes da busca, conforme as
estratégias utilizadas, para cada base de dados pode ser observada na Tabela 1.

Tabela 1 — Artigos identificados nas Bases de Dados

Base de Dados Editor URL Artigos
. . Association for Computing ,

ACM Digital Library Machinery http://dl.acm.org 23
IEEE Xplore IEEE http://ieeexplore.ieee.org 07
8?]1?26“(198 Journals Cambridge University Press http://journals.cambridge.org 02
OECD iLibrary: Organization for Economic Co- , -

Periodicals operation and Development http://www.oecd-ilibrary.org 01
American Physical Society  American Physical Society http://publish.aps.org 01
SciElo Bireme http://www.scielo.org 02
AIP Scitation The Amerlcan Institute of http://scitation.aip.org 01

Physics

Central Online and Open Copernicus Systems + ,

Access Library Technology GmbH http:/fsref.org 01
Academic Search Premier EBSCO http://ebscohost.com 03
Social Sciences Full-Text HW Wilson http://hwwilsonweb.com 02
High Wire: Free Online . . i .

Full Text Articles High Wire Press http://highwire.stanford.edu 03
Maney Publishing http://ingentaconnect.com 52
Wiley Online Library Wiley Inter Science http://onlinelibrary.wiley.com 33
Cell Press Collection Cell Press (Elsevier) http://sciencedirect.com 44

Apo6s a definicdo da questdo de pesquisa (etapa 1) e 0 mapeamento da bibliografia

disponivel (etapa Il), partiu-se para a identificacdo das abordagens (etapa I11). Seguindo com a
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classificacdo dos artigos em abordagens (etapa IV) e a andlise da classificacdo das abordagens
(etapa V).

3.  COMBINACAO DE PREVISOES

Na érea de producdo de bens, previsdo de demanda pode ser entendida como uma
funcdo que se preocupa em predizer o consumo de produtos, de maneira que eles possam ser
manufaturados adiantadamente e nas quantidades apropriadas para aquisi¢do. Entretanto, esta
funcdo pode ser descrita por diversos métodos que vao desde o julgamento, intui¢do e opinido
informal, passando por fatores macro econdmicos, até técnicas de previsdo baseada em dados
historicos.

A grande maioria dos métodos empregados analisa as informag6es utilizando uma
Unica técnica de previsdo e, consequentemente, algumas das informagdes provenientes de
outras técnicas acabam sendo desconsideradas (WERNER e RIBEIRO, 2006). Como ja
mencionado, a complexidade do mercado faz necessario 0 uso de toda e qualquer informacéo
disponivel a previsdo, e uma Unica técnica pode ndo utilizar de modo eficiente todas estas
informacGes. Desde Bates e Granger (1969) estuda-se o fato de que a previsdo pode se tornar
mais acurada quando se realiza combinacdo de técnicas de previsdo. Independente do modo
como a combinagdo serd obtida, seu resultado visa trazer um aumento da precisédo sobre as
previsdes individuais. Isto porque as técnicas de previsdo individuais sdo procedentes de
diferentes abordagens, podendo assim capturar caracteristicas distintas da série
(ARMSTRONG, 2001).

A ideia de combinar previsdes € simples, como descrito na Figura 1. Com base em um
conjunto de informacgdes, geram-se 0s modelos de previsdes baseados em diferentes técnicas
(técnica 1, técnica 2, ... , técnica n), obtendo-se n previsdes. Estas previsdes sdo entdo
combinadas, gerando-se uma Unica previsdo final. Armstrong (2001) discute o niumero de
técnicas a serem consideradas na combinacdo, concluindo que, em relacdo a eficiéncia, o
adequado seria cinco previsfes. O autor baseia sua sugestdo no comportamento exponencial
dos ganhos da combinacdo. Na combinacdo de cinco previsdes ganha-se com a reducdo dos
erros; porém, quando sdo combinadas mais de cinco técnicas, 0s ganhos Sdo pequenos e

menores a cada acréscimo.
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Combinar
Prevnsoes 1ok

Figura 1: Combinagdo de Previsdes
Fonte: adaptado de WEBBY e O’CONNOR (1996, p. 100).

Contudo, a questéo é: Como as técnicas devem ser combinadas? Na literatura, podem-
se definir duas abordagens de combinagéo: uma envolvendo a abordagem objetiva e outro a
abordagem subjetiva. A abordagem objetiva representa os metodos que utilizam uma fungéo
matematica, de forma que os resultados possam ser repetidos. A abordagem subjetiva inclui

os esforgos intuitivos para combinar previsdes, empregando conhecimento e opinido.

3.1.  METODOS OBJETIVOS DE COMBINAGAO

Os métodos objetivos de combinacdo tiveram origem com Bates e Granger (1969),
considerados 0s precursores desse assunto. Eles propuseram o método de combinar previsoes
através de uma combinacdo linear de duas previsdes objetivas ndo viciadas (ou devidamente
corrigidas) considerando um peso k para a primeira e 1—k para a segunda, como
representado na Equacéo (1).

C=kfi+ ({1 -Kf 1)
onde: C é o valor da combinagéo, f; o valor da previsdo um e f, o valor da previséo dois.

Posteriormente, outros autores foram aderindo ao método e os estudos foram
avancando na area (WINKLER e MAKRIDAKIS, 1983; CLEMEN, 1989; ARMSTRONG,
2001; ZOU e YANG, 2004; CAl et al., 2011). A combinacdo de previsdes foi estendida de
duas para n técnicas combinadas e comecaram a ser interpretadas como uma forma
estruturada de regressaio (NEWBOLD e GRANGER, 1974). A partir de entdo, diversos
autores sugeriram novas consideracdes e métodos mais sofisticados foram comparados.
Entretanto, a média aritmética ainda é um dos métodos mais empregados (MENEZES et al.,
2000).

Um exemplo do desempenho da média aritmética comparada a outros métodos de
combinacdo pode ser visto em Marques (2005). O autor considera: a média simples, a média

ponderada pelo inverso do erro quadratico médio (equivalente ao método da variancia
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minima), a otimizacdo com restricdo de pesos e sem constante (que corresponde a estimativa
dos pesos pelo método de minimos quadrados, com restricdo de pesos e sem constante) e a
otimizacdo sem restricdo de pesos e com constante.

Vérias formas de combinacgdo de previsdes foram desenvolvidas desde a publicacdo do
artigo de Bates e Granger (1969), se estendendo desde a simples média aritmética aos
métodos mais sofisticados como redes neurais para combinacgdes ndo-lineares ou estudos que
utilizam analises bayesianas para a combinacdo de previsfes, que em linhas gerais pondera
cada previsdo com base no valor esperado. Chan et al. (1999) lista alguns trabalhos classicos
neste enfoque. Contudo, na literatura ndo existe um consenso de que algum método de
combinacdo sofisticado seja superior aos mais simples, como a média das previsdes
individuais. Assim como Clemen (1989), Werner (2004) enfatiza a combinacdo via média
simples que, embora ndo tenha pesos 0timos, pode apresentar resultados melhores que os
métodos mais sofisticados. J& Martins (2011), por exemplo, disserta sobre o desempenho
superior da combinacdo via variancia minima.

Ainda na abordagem objetiva, para se ter uma ideia do quanto uma previsao é acurada,
é necessario uma forma de estimar o quanto se esta errando. Paliwal e Kumar (2009)
observaram a utilizacdo das medidas MAPE (Mean Absolute Perceptual Error), MSE (Mean
Square Error) e MAE (Mean Absolute Error) como principal forma de medir o desempenho
das modelagens em diversos estudos. No entanto, variacbes como a Raiz do Erro Quadratico

Médio (RMSE — Root Mean Square Error) também sdo comumente empregadas, entre outras.

3.2, METODOS SUBJETIVOS DE COMBINAGAO

A abordagem subjetiva de combinacdo ainda é considerada inexplorada, visto que a
intuicio dificilmente pode ser repetida (WERNER e RIBEIRO, 2006). E normalmente
utilizada quando os dados sdo escassos, como ocorre, por exemplo, no lancamento de um
novo produto. Utilizando-se apenas a intuicdo e o conhecimento adquirido, praticas como o
consenso de um grupo, o método Delphi e selecdo dos melhores especialistas sdo as mais
conhecidas para combinar subjetivamente previsées. Para Armstrong (2001), na maioria das
situacOes, 0 primeiro passo deveria ser a opinido dos especialistas.

A combinacdo de modelos (técnicas objetivas) com o julgamento humano (técnicas
subjetivas) segue o mesmo principio de combinacdo mencionado anteriormente e ilustrado
pela Figura 1; porém, este método € melhor visto pela Figura 2. Com base em dados
historicos, gera-se 0 modelo quantitativo e paralelamente realiza-se 0 julgamento humano,

agregando informagdes contextuais, obtendo-se duas previsdes (uma objetiva e outra
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subjetiva). Estas previsdes sdo, entdo, combinadas e com base nas informacdes contextuais
gera-se uma Unica previséo final (WEBBY e O’CONNOR, 1996 e WERNER, 2005). Werner
(2005) comenta algumas publicacdes baseadas na combinacdo subjetivas, concluindo que as

previsBes individuais combinadas sdo influenciadas pelas caracteristicas dos previsores e por

Combmar |
Previsdes | ' .

aspectos do contexto de previséo.

Modelo ._’ ﬂ A

2 r+k

/‘

Realizar ,ﬁ / s\

previsio

w
Qctexmm

Figura 2: Método Subjetivo de Combinacao
Fonte: WEBBY e O’CONNOR (1996, p. 100).

Ha muitos estudos sobre combinacdo de previsfes propostos na literatura, como pode
ser visto mais adiante no mapeamento. E esta popularidade da combinacdo deve-se ao fato de
que ao invés de tentar escolher a melhor técnica, formula-se o problema perguntando que
técnicas poderiam ajudar na melhoria da acuracia (WERNER, 2005 e WERNER e RIBEIRO,
2006). Armstrong (2001) recomenda a combinacédo de previsdes quando ndo ha certeza sobre

a situacdo e sobre qual técnica é mais precisa, podendo assim evitar grandes erros.
4, ARTIGOS MAPEADOS

Em uma analise preliminar a identificacdo das abordagens, os dados obtidos foram
descritos em funcdo do ano de publicacdo e do periddico. A Tabela 2 apresenta o nimero de
artigos por periddico, sendo a categoria “outros” o grupo de periddicos que apresentaram
apenas uma publicacdo durante todo o periodo pesquisado.

Na Tabela 2, pode-se observar que os periddicos International Journal of Forecasting
e Journal of Forecasting concentram aproximadamente 37% das publicacdes referente a
combinacdo de previsbes no periodo considerado. Ja a relacdo anual das publicacdes pode ser
melhor analisada pela Figura 3. Distingue-se, pela Figura 3, uma tendéncia positiva ao longo
dos anos, com destaque para 2007 e 2008, ambos com 14 publicagbes. No entanto, 0 ano de

2011 foi o apice dos trabalhos nesta area, com 23 publicacdes.
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Tabela 2— NUmero de artigos em relagdo aos periddicos e ao ano de publicacao.

LIS IS8 |3|8|8|3|8|8|5|83|8|S|2|N| Total
2131331321312 /3|3|2|3|RIR|K|IKR|R|KR|K|KRIK|IKR|IK|K|IR (%)
Applied Economics 1 1 1 3(1,72)
Applied Economics Letters 1 1 2 (1,15)
Computers and Industrial Engineering 1 1 2 (1,15)
Conferéncia 1 1 114111 2 11 (6,32)
Decision Sciences 1)1 2 (1,15)
European Journal of Operational Research 1 1 1111 1 6 (3,45)
Expert Systems with Applications 1 2 | 1| 4(230)
Hydrological Processes 1 1| 2(,15)
International Journal of Forecasting 6 [ 1]|1]4]|1 1113|1321 211(2|1|1]2]|3 1|7 | 1| 45(2586)
International J. of Production Economics 2 2 (1,15)
J. Computational Statistics & Data Analysis 1 1 2 (1,15)
Journal Decision Analysis 1 1 2 (1,15)
Journal Management Science 1 1 1 1 4 (2,30)
Journal of Applied Statistics 1 1111 4 (2,30)
Journal of Forecasting 212|132 |1]|1 1 1131 2 19 (10,92)
Journal of Hydrology 1 1 2 (1,15)
Journal of the Operational Research Society 112 3(1,72)
Journal of Time Series Analysis 11| 2(@115
Management Science 1 1 2 (1,15)
Mathematical and Computer Modeling 1 1 2 (1,15)
Meteorological Applications 1 1 2 (1,15)
Oxford Bulletin of Economics and Statistics 2 1| 3,72
Technological Forecasting and Social Change 1 1 2 (1,15)
Tourism Management 1 2 (1,15)
Outros 111 1)1 31113 |1(2|1]|1]2]3 316|353 1]|44(2529
8| 4(2|8|4|3|7|7|5|5|12|5|5|4|3|7|7]|5|14|14|10| 6 (23| 6
Total (%) S|o|e|g|lg|q|a|a|c|R|g|s|c|glq|8|8R| oo e ey | 174
© o — © o N~ o o (ee) (ee) (o)) (ee) [ee] ™ M~ o o [ee] o o M~ <t - <t
Tl dlf|d|d|E|E|d|d|gld|d|d|d|E|E|d|S|S|e|s|3 |8
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Figura 3: Evolugdo Temporal das Publicages
Fonte: elaborada pela autora

4.1. CLASSIFICACAO

Em relacdo as abordagens, foram identificados quatro grandes grupos: resumo ou
revisao da literatura; comparacdo de metodos; aplicacao e exploracéo.

Dos 174 artigos compilados, 80 foram considerados exploratorios, 73 aplicativos, 15
foram selecionados pela comparacdo de meétodos e 6 sdo resumos ou revisdes. Segue aqui a
importancia de ressaltar que estas classificacdes sdo sugestivas. Muitas publicacfes néo
possuem uma defini¢do exata entre os atributos, alguns artigos, por exemplo, se utilizam tanto
da aplicacdo como da comparacdo na discussdao dos metodos de combinacdo. Entretanto,
nestes casos, a classificacdo sugerida foi embasada no teor dos estudos, sendo: resumo ou
revisao da literatura os estudos que priorizam a revisdo do assunto; comparacdo de métodos
os trabalhos que confrontam métodos; aplicativos 0s que comparam ou exploram o uso da
combinacdo aplicada a um tema especifico; e exploratorios os que se designam a analise

teorica.
4.1.1. Resumo ou Revisdo da Literatura

Durante o periodo mapeado, foram encontrados quatro artigos de revisdo e dois
resumos. Clemen (1989) fornece uma bibliografia comentada da literatura até entdo, incluindo
as contribuicdes da psicologia, da estatistica e de outras areas do conhecimento, destacando
também algumas sugestdes para outros estudos. Smith (1997) revisa e discute o desempenho
de modelos simples vs. modelos mais complexos. Ja no estudo da precisdo dos modelos,

Menezes et al. (2000) revisam as orientacdes para 0 uso da combinacgéo, os autores analisam
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dados sobre o desempenho de diferentes métodos de combinar com o objetivo de fornecer
orientacbes praticas com base em trés propriedades dos erros de previsdo: variancia,
assimetria e correlacdo. Mais recentemente, Jorgensen (2007) examina a combinagéo
subjetiva.

J& Armstrong (2006) e Wallis (2011) definem seu trabalho como um resumo.
Armstrong (2006) sintetiza os progressos realizados durante os Gltimos 25 anos no que diz
respeito aos métodos para reduzir o erro de previsao. Wallis (2011) retoma alguns dos temas
do artigo de Bates e Granger (1969).

4.1.2. Comparacdo de Metodos

Diversos autores utilizam a comparagdo de seus resultados com outros no intento de
justificar ou sugerir 0 metodo proposto. No entanto, esta classe de abordagem relaciona os
trabalhos que atribuem um espago maior a comparacédo entre técnicas e modelos. Na Figura 4
sdo identificadas as 15 publicacdes classificadas neste &mbito (primeira coluna) e os métodos
comparados (segunda coluna). As colunas trés e quatro distinguem o foco da comparacéo
(contexto explorado), quando definido, e a éarea de aplicagdo, quando especificada,
respectivamente.

Apesar do teor comparativo dos trabalhos, alguns autores orientam-se em areas de
aplicacdo. Neste ideal, de comparacdo e aplicacdo, percebe-se o destaque abrangente da
economia. Na &rea macroecondmica, mais especificadamente, Walz e Walz (1989)
confrontam um método bayesiano de combinagdo com regressao multipla. E aplicado as taxas
de cdmbio, Tsangari (2007) analisa diferentes métodos de combinar previsdes e propdem uma
metodologia alternativa. Ja Jing-Rong (2007) e Jing-Rong (2008) comparam o modelo de
combinacdo de previsdes proposto com as previsdes individuais e com a combinagdo de
métodos. Em ambos os trabalhos, o autor utiliza previsdes de volatilidade do mercado
acionario, a diferenca segue na interpretacdo bayesiana da combinacdo de previsdes que o
autor sugere em 2008. Também no campo da macroeconomia, porém mais atual, Poncela et
al. (2011) comparam o uso de quatro métodos de combinagdo: componentes principais,
modelos de fatores dindmicos (do inglés dynamic factor models), minimos quadrados parciais
e regressdo inversa fatiada (do inglés sliced inverse regression). Ja na area do turismo do
Reino Unido para os EUA, Shen et al. (2008) analisam trés métodos de combinacdo: média
simples, variancia-covariancia (0 mesmo que variancia minima) e o método do erro
quadratico médio de previsdo descontado (do inglés discounted mean square forecast error
method).
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Métodos Contexto Explorado Aplicacio
Comparados plicag
Walz e Walz (1989) - regressao miltipla Método bayesiano _Dados
- método bayesiano macroecondmicos
- previs@es individuais L ucros anuais
Lobo e Nair (1990) - métodos objetivos Ponderacao de pesos

- métodos subjetivos contabeis

Aksu e Gunter (1992)

Quatro métodos de combinacédo

Shi et al. (1999)

- previsdes individuais
- métodos lineares
- métodos ndo lineares

RNA
(Redes Neurais Artificiais)

Taylor e Bunn (1999)

- métodos tedricos N&o paramétrico para
- métodos empiricos medidas de precisdo

Goodwin (2000)

Trés métodos de integracao subjetiva

Jing-Rong (2002)

- previsdes individuais
- métodos convencionais
- métodos ndo lineares

FNN
(Fuzzy Neural Network)

Jing-Rong (2007)

- previsdes individuais
- combinacdo de previsdes
- combinac¢do de métodos

Previsoes de volatilidade
do mercado acionario

Tsangari (2007)

Diversos Taxas de cambio

Jing-Rong (2008)

PrevisOes de
volatilidade do
mercado acionario

- previsdes individuais
- combinag&o de previsoes -
combinagdo de métodos

Método bayesiano

- previs@es individuais

Shen et al. (2008) A2 . Turismo
- trés métodos de combinacao
Jeong e Kim (2009) Oito métodos de combinacao
Hsiao e Wan (2011) Dois métodos de combinacéo Senarios propensos a ruptura
estrutural
Dados

Poncela et al. (2011) Quatro métodos de combinacao

macroecondmicos

. - previsdes individuais
Martins e Werner (2012) ﬁwétodos de combinacéo

Erros correlacionados Séries industriais

Figura 4: Artigos mapeados no atributo Comparacao de Métodos

Fonte: elaborada pela autora

Diversos autores comparam a previsdo combinada com as previsdes individuais. Além
desta comparacéo, Shi et al. (1999) discutem a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA)
em relacdo aos métodos lineares de combinacéo e Jing-Rong (2002) compara redes neurais
fuzzy (FNN) com métodos convencionais. Ja aplicado a previsdo de lucros anuais contabeis,
Lobo e Nair (1990) também comparam a previsdo combinada com as previs@es individuais e
discutem métodos objetivos vs. métodos subjetivos, além disso, analisam uso de pesos iguais
vs. desiguais.

E no ambito da exploracdo, Aksu e Gunter (1992) comentam a eficiéncia da média
simples, do modelo OLS — Ordinary Least Squares (Minimos Quadrados Ordinais), ERLS —

Equality Restricted Least Squares (Minimos Quadrados Restritos Igualmente) e NRLS — Non
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Negative Restricted Least Squares (Minimos Quadrados Restritos N&o - Negativos). Taylor e
Bunn (1999) comparam a capacidade de métodos tedricos, empiricos e uma proposta ndo
paramétrica para medidas de precisdo. No campo da subjetividade, Goodwin (2000) compara
a exatiddo da combinacédo de previsdes com outros dois métodos de integracdo. Jeong e Kim
(2009), a partir de angulos teoricos, comparam o0s dois métodos mais populares de
combinacdo, média simples e média ponderada, com outros seis. Os autores também
desenvolvem uma diretriz para a escolha do método de combinacdo usando derivacGes
analiticas.

Num contexto mais atual, alguns autores utilizam a comparagdo entre métodos como
base de exploracdo. Martins e Werner (2011) visam identificar diferencas na precisdo das
previsdes obtidas com e sem a consideracdo da correlacdo entre os erros, comparando as
previsdes individuais com a combinacdo por média simples e por variancia minima com e
sem correlacdo. Ja Hsiao e Wan (2011) sugerem duas corre¢cOes para a combinacao via média
simples, confrontando modelos em cenarios propensos a ruptura estrutural.

Inclui-se ainda nesta classe uma competicdo de previsdes extremamente conhecida: a
M-Competition (MAKRIDAKIS et al., 1982) e suas subsequentes versdes, a M2-Competition
(MAKRIDAKIS et al., 1993) e a M3-Competition (MAKRIDAKIS e HIBON., 2000) . A
ideia principal dos autores foi realizar uma competicdo com o maior nimero de séries e
modelos possiveis. Na M-Competition foi utilizado um conjunto de 1001 séries temporais,
com modelos de interesse na previsdo destas séries (24 modelos diferentes). As versdes
posteriores incluiram novas séries e novos modelos na competicdo. Entretanto, estas trés
publicacOes da série Competition ndo fazem parte do grupo de trabalhos rastreados, pois foge
do escopo desta pesquisa. Contudo, aborda-las é imprescindivel em qualquer trabalho

referencial sobre combinacéo de previsdes.
4.1.3. Aplicacao

No critério de aplicacdo, foram selecionados 73 trabalhos que analisam e/ou utilizam a
combinacdo de previsbes como método de previsdao para determinada e especifica area. A

Figura 5 identifica estas areas e suas respectivas referéncias.



Area Referéncia Especificacdo
Spiro (1989) Macroeconomia / Canada
Lobo (1991) Lucro empresarial
Collopy e Armstrong (1992) Séries econdmicas e demograficas
Klein e Park (1993) EUA
Menezes e Bunn (1993) Inflagdo anual / UK
Macdonald e Marsh (1994) Taxas de cambio
Volkov e Gladkov (1995) Taxas de cambio
Donaldson e Kamstra (1996) Volatilidade do mercado acionario
Shen (1996) Macroeconomia / Taiwan
" Lubecke et al. (1998) Volatilidade da taxa de cdmbio
§ Hu e Tsoukalas (1999) Sistema monetario Europeu (EMS)
& Leung et al. (2001) Negociacdo financeira / andlise de investimento
'~ Dreger e Schumacher (2005) Indicadores econdmicos / Alemanha
.8 Greer (2005) Taxas de juros
g Ramnath et al. (2005) Fluxo de caixa
uE’J; Terregrossa (2005)
Poncela e Senra (2006) Inflacdo / EUA
Moreno e L6pez (2007) Crescimento econbmico / Espanha
Hollauer et al. (2008) Previsdo para o PIB industrial brasileiro
Wang e Nie (2008) indices / Shangai
Wang e Nie (2008b) indices / Shangai
Rapach et al. (2009)
Drechsel e Scheufele (2011) Indicadores de producdo industrial / Alemanha
Bjornland et al. (2012) Inflacdo / Noruega
Gmez et al. (2012) Inflacdo dos alimentos / Colémbia
Moreno e Lopez (2011) Macroeconomia / Espanha
Gardner (1993) Fracasso de componentes em sistemas de computador
,c_g Thomas (1996) Setor de servicos
o Chan et al. (1999a) Controle de estoque / banco Hong Kong
E Chan et al. (1999b) Gerenciamento de estoque bancario
= Strijbosch et al. (2000) Controle de estoque para pegas de reposi¢do
g Taylor et al. (2000) Setor de energia elétrica
= Cox e Popken (2002) Telecomunicagoes
a Caiado (2010) Consumo de agua / Espanha

Lin et al. (2010)

Telecomunicages / tecnologia 3G

Figura 5: Artigos mapeados no atributo Aplicacao

Fonte: elaborada pela autora

30



Area Referéncia Especificacéo
O =

§ g Berg et al. (2008)

§ 2 Jones (2008) Eleigdes presidenciais / EUA

Meteorologia

Garand e Grassotti (1995)
Brown e Murphy (1996)
Xiong et al. (2001)
Klopper e Landman (2004)
Metzger et al. (2004)
Doblas-Reyes et al. (2005)
Lucio et al. (2007)
Nielsen et al. (2007)
Bezerra et al. (2008)
Zhang et al. (2009)

Sumi et al. (2011)

He et al. (2012)

Taxa de chuva

Temperatura da superficie da estrada
Precipitagdo e escoamento

Servigo Meteoroldgico Sul Africano (SAWS)
El Nifio - Oscilacdo Sul (ENOS)

Sistema DEMETER ensemble

indice de precipitacdo (SPI)

Energia edlica

Combinacéo e Correcéo de Previsdes Climaticas
Processos hidroldgicos / bacias

indice de precipitacio

Processos hidrologicos

Setor
Comercial

Mclntyre et al. (1993)

Gong et al. (2011)
Mukhopadhyay et al. (2011)
Zhu et al. (2011)

Varejistas e promogoes

Decisdes comerciais / volume de comercio
Compartilhamento de informacdes
Compartilhamento de informagdes

Setor Empresarial

Mahmoud (1989)

Oller (1990)

Kamstra et al. (2001)
Jiang e Yuan (2007)
Yufang e Minghui (2007)
Rapach e Strauss (2008)
Rapach e Strauss (2012)

Questdes gerenciais

Ciclo de negocios / percentuais
Classificacdo de titulos de servicos
Credito pessoal

Credito pessoal

Taxa desemprego / EUA

Mercado de trabalho

o  Wong et al. (2007) Procura turistica
§ Coshall (2009) Procura turistica
=  Chen (2011) Procura turistica / Taiwan
Perry e Euler (1990) SituagOes onde 0 tempo & um recurso escasso
White et al. (1992) Eventos competitivos
Meade e Islam (1998) Previsdo tecnoldgica
Cho e Wiithrich (1999) Informacdes disponiveis no World Wide Web
w  Hostetal. (2007) Experimentos laboratoriais
g Stathopoulos et al. (2008) Tréafego urbano

Spann e Skiera (2009)
Zhang et al. (2010)
Christodoulos et al. (2011)
Green e Armstrong (2011)

Mercado de apostas

Montanhas semiaridas

Propagacdo de uma inovagdo bem sucedida
Decisbes em situacdes de conflito

Figura 5: Artigos mapeados no atributo Aplicacdo (continuacdo)

Fonte: elaborada pela autora
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Conforme a Figura 5, neste atributo € significativa a quantidade de trabalhos na &rea da
economia, com 26 publicacdes, sendo a &rea meteoroldgica a segunda mais cotada, com 12
publicagdes.

Assim como no atributo anterior, trabalhos aplicados ndo s&o necessariamente
exclusivos. Muitos autores se utilizam de comparagdes e se dedicam a uma exploracéo.
Dentre as referéncias identificadas como aplicagéo, destacam-se Xiong et al. (2001), Dreger e
Schumacher (2005) e Rapach e Strauss (2008) num critério de comparacdes. Menezes e Bunn
(1993), Volkov e Gladkov (1995), Terregrossa (2005), Moreno e Lépez (2007), Moreno e
Lépez (2011) e Christodoulos et al. (2011), se distinguem pelo teor exploratério da aplicagéo.

Destaca-se ainda Lubecke et al. (1998), na exploragéo de redes neurais.
4.1.4. Exploracéo

A maior parte dos artigos mapeados identifica um carater exploratorio. Nesta classe os
autores preocupam-se em estudar e analisar diversos e diferentes critérios da combinacéo de
previsdes. Os 80 artigos selecionados neste atributo foram classificados em dois quadros

(Figura 6 e Figura 7), conforme o foco de exploracéo.

Foco de exploragdo

Hogarth (1989) Harries et al. (2004)
McNees (1992) Harvey e Harries (2004)
Sanders e Ritzman (1995) Winkler e Clemen (2004)
o Maines (1996) Richard e Soll (2006)
Subjetividade Vokurka et al. (1996) Franses (2011)
Kamstra e Kennedy (1998) Franses e Legerstee (2011)
Fischer e Harvey (1999) Wang (2011)
Zhou et al. (1999)
Aussem e Murtagh (1997) Szupiluk et al. (2006)
Fromm et al. (1998) Shi (2009)
Redes Neurais Donaldson e Kamstra (1999) Aladag et al. (2010)
Jing-Rong (2000) Ranjan e Gneiting (2010)
Magalhaes et al. (2004) Wichard (2011)
Palm e Zellner (1992) Félix e Rodriguez (2008)
Métodos Bayesianos ~ Tibiletti (1994) Cai et al. (2012)
Faria e Souza (1995)
Clemen et al. (1995) Costantini e Kunst (2011)
Selecédo de modelo Zou e Yang (2004) Franses (2011b)

Costantini e Pappalardo (2010)

Figura 6: Artigos mapeados no atributo Exploracdo: modelos subjetivos, redes neurais,
estatisticas bayesianas e teorias para a selecdo de modelos.

Fonte: elaborada pela autora



Foco de exploracéo

Gunter (1992) Propriedades tedricas
Winkler e Clemen (1992) Instabilidade dos pesos
Chandrasekharan et al. (1994) Pesos e matriz de covariancia
Mostaghimi (1996) Sensibilidade dos pesos

g Chan etal. (2003) Pesos variaveis
©  Tang (2003) Matriz ideal
é Elliott e Timmermann (2005) Mudanca de regime
& Liang et al. (2006) Combinacé&o linear
Fan e Deng (2007) Erro de previsdo para adquirir pesos variaveis

Kim (2008) Auto-regressdo generalizada
Smith e Wallis (2009) Erro de amostras finitas na estimativa do peso combinando
Kolassa (2011) Pesos AIC (Akaike Information Criteria)
Batchelor e Dua (1995) Variancia do erro esperado

Liu et al. (1998) Distribuicdo dos erros

S Lametal. (2001) Abordagens para minimizar o erro
.o Wenzel (2001) Medidas alternativas para comparar
Tang (2002) Limites de erro da previsdo combinada ideal (OCF)
Riedel (2009) Abordagem pooling
Schmittlein et al. (1990) Método Winkler para combinagdo
Ridley (1995) Previsdes Antithetic
Gunter e Aksu (1997) Minimos quadrados limitados desigualmente
Ridley (1997) Pesos para combinacao de previsdes Antithetic
Gardner (1999)  Previsdo baseada em regras vs. suavizag&o exp. para tendéncia amortecida
Ridley (1999) Previsdes Antithetic

He e Xu (2005) Métodos auto-organizados (self-organizing)
Preminger et al. (2007) Modelo de regressao switching estendido
Jose e Winkler (2008) Média Trimmed e Winsorized
Clark e McCracken (2009) Combinacdo de previsdes de modelos aninhados

,, Clements e Harvey (2011) Previsdes de probabilidades
©  Hiernaux (2011) Métodos de subespaco
g Armstrong (1989) Regras para combinar
Ringuest e Tang (1989)  Discusséo das condi¢des de combinagéo de Makridakis et al. (1982)
Winkler (1989) Formas e regras de combinar
Reeves e Lawrence (1991) Precisdo e direcdo da mudanca
Miller et al. (1992) Efeitos da ndo estacionariedade
Holden e Thompson (1997)  PrevisGes abrangentes (encompassing) e testes de eficiéncia
Johnston et al. (1999) Séries sazonais
Terui e Dijk (2002) Séries temporais ndo lineares
Fang (2003) Testes abrangentes de previsao
Armstrong (2007) Testes de significancia
Wang e Lan (2007) Anédlise de cenérios e modelo de substitui¢do tecnolégica
Amendola e Storti (2008) Combinac&o de previsdes de volatilidade
Sancetta (2009) Dados heterogéneos dependentes
Hyndman et al. (2011) Previsdo hierarquica
Theodosiou (2011) Processo de decomposicdo STL

Figura 7: Artigos mapeados no atributo Exploracdo: ponderacgéo, erros e outros.

Fonte: elaborada pela autora
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A Figura 6 identifica os estudos que exploram modelos subjetivos, redes neurais,
estatisticas bayesianas e teorias para a sele¢cdo de modelos. Na Figura 7 foram listados os
trabalhos que focam a ponderagdo das previsdes combinadas, 0s erros de previsao e outros
diversos &mbitos.

Visualizando a Figura 6 percebe-se a abrangéncia dos métodos subjetivos em relacéo
aos demais, apesar do viés que estes podem introduzir (Werner, 2005). O estudo referente a
selecdo de modelos e 0 uso de redes neuras também tiveram um grande avanco durante a
altima década. Porém, a utilizacdo de métodos bayesianos na combinacdo de previsdes ainda
é escassa. Na Figura 7, identifica-se uma crescente preocupa¢do com a ponderacdo das
previses e com a acuracia dos modelos. Na categoria “outros”, ainda na Figura 7, a
exploracdo é ampla, os estudos abordam diferentes topicos da combinacdo, repetindo-se

algumas vezes o contexto de previsdes antitéticas.
4.2.  ANALISE

Além das abordagens, segue o interesse de analisar os dados coletados em funcéo dos
autores. A Tabela 3 relaciona o nimero de publicacdes de cada autor, considerando todas as

autorias de um mesmo trabalho.

Tabela 3 — Quantidade de publicacbes por autor.

Autor n° Autor n° Autor n°
Winkler, R. L. 6 Chan, C. K. 3 Ridley, D. 3
Clemen, R. T. 5 Franses, P. H. 3 Shi, Y. 3
Armstrong, J. S. 5 Gunter, S. I. 3 Strauss, J. K. 3
Bunn, D. W. 4 Harvey, N. 3 Taylor, J. W. 3
Kamstra, M. 4 Kingsman, B. G. 3 Wong, H. 3
Jing-Rong, D. 4 Menezes, L. M. 3 Zhou, Z. 3

Rapach, D. E. 3

Como pode ser visto na Tabela 3, ndo ha muitos trabalhos publicados por um mesmo
autor. Dos 321 autores registrados, R. L. Winkler lidera o ranking com seis publicacdes,
seguido por R. T. Clemen e J. S. Armstrong com cinco publicacdes. Dos demais autores, ndo

contemplados na Tabela 3, 29 apresentaram duas publicacdes e 273 apenas uma.



35

5.  CONSIDERACOES FINAIS

A realizagdo de previsdes tornou-se uma importante atividade no mercado atual.
Independente do modo em que a previsdo é obtida, seu resultado intervém na tomada de
decisOes. Para tanto, a combinacdo de previsdes surgiu como uma forma de reunir as
informagdes disponiveis e aumentar a precisdo da previsdo final. Entretanto, existem diversos
meétodos para combinar previsdes. Este trabalho apresentou uma reviséo da literatura sobre as
abordagens da combinacéo de previsdes. Objetivando dar continuidade a revisdo proposta por
Clemen (1989), foram levantados 174 artigos publicados entre 1989 e 2012.

Em anéalise geral, identificou-se 0 ano de 2011 como o auge das publica¢bes dos
métodos de combinagdo, estando 0s anos de 2007 e 2008 em segundo lugar nas contribuigdes.
Durante o periodo levantado destacou-se ainda Robert L. Winkler com o maior nimero de
publica¢bes no assunto.

No ambito aplicado, a combinacdo de previsdes ja € um método amplamente
difundido nos mais diversos ramos do conhecimento. Destes, a economia destacou-se como a
area que mais investiu no estudo do tema. Ja no enfoque exploratério, a previsdo combinada
ainda € um método em fase de crescimento, a literatura comprova 0 constante
desenvolvimento de novas técnicas e 0 exaustivo aprimoramento de modelos ja conhecidos.
Dentre as novas técnicas pode-se verificar que, além dos modelos de redes neurais artificiais,
diferentes e variadas conjecturas sdo propostas para a combinacdo, conjuntamente com
especulacdes sobre a ponderacdo das previsdes e suas medidas de acuracia. Destaca-se ainda a
escassa literatura sobre o uso de métodos bayesianos na combinacdo de previsdes, indicando-
se estes em pesquisas futuras.

Jad no ambito da comparacdo, muitos trabalhos ainda confrontam as previsdes
combinadas com as previsdes individuais, certificando-se da acuracia dos modelos. Porém, os
trabalhos dedicados a revisdo do assunto ainda sdo poucos.

Assim sendo, a principal contribuicdo do presente artigo segue na classificacdo e
subdivisdo das publicacGes em abordagens, identificando-se as areas de exploracéo e as mais
recentes contribui¢fes. Enfim, este trabalho fica como uma referéncia para todos aqueles que

desejam combinar previsdes.
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Resumo

Ao longo dos anos, foram publicados diversos estudos que comparam as previsoes
individuais com a combinacdo de previsdes. A fim de indicar o0 método de combina¢do mais
acurado, métodos como a média simples e a varidncia minima sdo constantemente
confrontados com as técnicas de previsdes individuais. No entanto, ndo ha unanimidade nas
conclusGes. Além disso, modelos como a combinagdo por regressdo sdo pouco contemplados.
Sendo assim, este trabalho apresenta um estudo comparativo destes trés modelos de
combinacgéo e suas previsdes individuais. Baseado em dados simulados, é avaliada a acuracia
das técnicas de redes neurais artificiais (RNA), dos modelos de Box-Jenkins (ARIMA) e dos
modelos de alisamento exponencial, calculando-se as previsdes combinadas atraves da média
simples, da variancia minima e de modelos de regressdo. As medidas empregadas para a
escolha do método mais preciso séo MAE (erro absoluto médio), MAPE (erro percentual
absoluto médio), RMSE (raiz do erro médio quadratico) e o coeficiente U de Theil. Como
principal contribuicdo, destaca-se a preeminéncia das técnicas de RNA e a acurécia da
combinacgédo por modelos de regresséo.

PALAVRAS-CHAVE: previsdo, combinacao de previsdes, medidas de acurécia.

Abstract

Over the vyears, several studies comparing the individual forecasts with the
combination of forecasts were published. In order to give the most accurate method, models
as simple average and minimum variance are constantly confronted with the individual
forecasts. However, there is no unanimity in the conclusions. Moreover, models such as the
combination by regression are not contemplated. Therefore, this paper presents a
comparative study of these three combination and their individual forecasts. Based on
simulated data, it evaluates the accuracy of the techniques of artificial neural networks
(ANN), Box-Jenkins (ARIMA) and exponential smoothing, calculating the forecasts combined
by simple averaging, minimum variance and regression models. The measures used to choose
the most accurate method are MAE (mean absolute error), MAPE (mean absolute percentage
error), RMSE (root mean square error) and Theil’s inequality coefficient (U). As main
contribution, we highlight the preeminence of the techniques of ANN and the accuracy of the
combination of forecasts by regression models.

KeYwWORDS: forecasting, combined forecasts, measures of accuracy.
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1. INTRODUCAO

A fim de reduzir custos e aumentar a qualidade dos produtos, diversas técnicas
aplicadas a gestdo da producdo vém sendo desenvolvidas e aprimoradas. Dentre as diferentes
variaveis do planejamento e controle da producdo, destaca-se o conhecimento prévio da
demanda futura do mercado, que afeta diretamente o sucesso empresarial (WANG e CHANG,
2010). No entanto, a realizacdo de previsdes é um processo que envolve incertezas; no intuito
de minimizar essa incerteza, existe uma gama variada de técnicas de previsdo e de modelos
que incorporam estas diferentes previsdes, método este, conhecido como combinagdo de
previsbes (MARTINS e WERNER, 2012). Desde Bates e Granger (1969) técnicas de
combinacdo vém sendo exaustivamente comparadas. J& é possivel listar diversos autores que
concluiram que a combinacéo de previsdes € mais acurada que o melhor modelo individual
(BATES e GRANGER, 1969; CLEMEN, 1989; TAYLOR e BUNN, 1999; PONCELA et al.,
2011; MARTINS e WERNER, 2012). Entretanto, ndo basta apenas combinar, € preciso saber
quais técnicas utilizar e como combina-las (WERNER, 2005).

Em suma, a combinagdo de previsdes consiste em utilizar diferentes previsdes de
forma combinada, qualitativa ou quantitativamente. Sendo assim, € preciso selecionar as
melhores técnicas de previsdo e, para tanto, se faz necessario investigar quais técnicas
apresentam melhor acurécia. Na ultima década as técnicas nao lineares de previsdo ganharam
destaque nas mais diversas areas do conhecimento, mais especificadamente, a previsao por
Redes Neurais Artificiais (RNA) foi muito comparada com outras previsdes individuais. No
entanto, sdo poucos o0s estudos que comparam estas com técnicas de combinacédo
(MANCUSO, 2013).

O objetivo deste artigo € contribuir no estudo da comparacao de previsdes individuais
e combinadas, de forma a avaliar a acuracia de cada método através de dados simulados.
Utilizando softwares estatisticos, este estudo analisa técnicas de redes neurais artificiais, Box-
Jenkins (ARIMA) e Alisamento Exponencial (AE); pois, além da popularidade, estes métodos
foram escolhidos pela sua capacidade de reconhecer padrdes e regularidades em séries de
tempo. As previsdes combinadas foram calculadas através da média simples, variancia
minima e da analise de regressdo. Como o presente trabalho propde um estudo comparativo
da acuracia de diferentes técnicas de previsdo, a comparacdo sera realizada diretamente com
medidas de acuracia. As métricas utilizadas correspondem ao erro absoluto médio (MAE),
erro percentual médio absoluto (MAPE), raiz do erro médio quadratico (RMSE) e o

coeficiente U de Theil.
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Este artigo esté estruturado em cinco sec¢des, sendo esta introducdo a primeira. A se¢do
dois apresenta um breve referencial tedrico sobre as técnicas e os modelos utilizados. A se¢édo
trés apresenta os procedimentos metodologicos de simulagdo. Os resultados das comparacfes
sdo apresentados e discutidos na se¢do quatro. E, por ultimo, na se¢do cinco encontram-se as

principais conclusdes deste estudo.

2. TECNICAS PARA PREVISAO DE DEMANDA

As previsdes de demanda desempenham um importante papel no mercado mundial. O
atual dimensionamento do comércio exige cada vez mais do gerenciamento empresarial,
tornando-se vital a previsdo de demanda. Para tanto, buscam-se previsdes mais acuradas, visto
0s prejuizos que uma previsdo mal formulada pode ocasionar; por exemplo, perda de
oportunidades para a empresa, quando esta produz uma demanda inferior a real ou a alta
producdo pode gerar maiores custos de estocagens e depreciacdo dos produtos. As previsoes
devem ser feitas de maneira a avaliar as projecdes de crescimento, tanto quanto decréscimos
que podem ocorrer em periodos recessivos da economia. Neste proposito surgiram as
previsdes combinadas, embasadas no provimento de uma previsao superior a melhor previsao
individual disponivel.

O método consiste em combinar diferentes técnicas, visando melhor aproveitar as
informacGes provenientes das diversas previsdes individuais, pois as previsdes podem ser
afetadas por diversos fatores, deste modo, cada técnica pode oferecer uma contribuicédo
diferenciada quanto a informacdo detectada (CLEMEN, 1989; FOGLIATTO et al., 2005).
Logo, um nimero maior de informacdes podera ser considerado atraves da combinacao.

A combinagdo pode ser realizada utilizando modelos qualitativos, quantitativos ou
ambos. Neste trabalho serdo analisados modelos quantitativos de previsdo, 0s quais se
baseiam em séries temporais. Nesta secdo serdo abordadas, em subsecOes distintas, trés
técnicas de previsdo individual, trés métodos de combinacdo de previsdes e as medidas de

acuracia a serem utilizadas no estudo.
2.1. TECNICAS INDIVIDUAIS DE PREVISAO

Uma caracteristica importante das séries temporais é que as observacdes vizinhas sdo,
em geral, dependentes. Portanto, um modo simples de se estudar o comportamento destas
séries é a partir da analise e da modelagem destas dependéncias. Neste trabalho, trés técnicas
de previsdo individual serdo consideradas: ARIMA, Alisamento Exponencial e RNA. Dentre

0s motivos das técnicas ARIMA e Alisamento Exponencial serem aqui explicitadas esta o fato
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de serem simples, de baixo custo e adequados para realizar previsbes (MAKRIDAKIS et al.,
1998; MARTINEZ e ZAMPROGNO, 2003; MORETTIN e TOLOI, 2006;). Ademais, optou-
se pela técnica de redes neurais por apresentarem vantagens sobre as técnicas tradicionais
(CALOBA et al., 2002; GUAN et al., 2004; TURE e KURT, 2006; PALIWAL e KUMAR,
2009;).

Os modelos mais populares para previsao de séries temporais sdo 0s Auto Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA), propostos por Box e Jenkins (CHEN e WANG, 2007;
XU et al., 2010). Os modelos ARIMA se baseiam na teoria da modelagem estatistica, onde
um algoritmo é utilizado para buscar um modelo acurado que apresente o menor nimero de
parametros possivel, um modelo parcimonioso (LU e ABOURIZK, 2009). Sdo modelos
matematicos que visam capturar o comportamento da série por meio da correlacdo entre
valores passados (WERNER, 2005). Estes modelos resultam da combinagdo de trés
componentes: auto-regressivo (AR), de Integracdo (I) e o de Meédias Mdveis (MA). O
algoritmo de Box-Jenkins auxilia na escolha do melhor modelo baseado nos gréaficos da
funcéo de autocorrelacdo e da fungéo de autocorrelacdo parcial; porém, a identificacdo deste
melhor modelo exige experiéncia e subjetividade do analista (LU e ABOURIZK, 2009), pois
uma mesma série de dados pode apresentar diferentes modelos. Entretanto, comparada com
outras tecnicas, esta metodologia ainda se sobressai quanto a facilidade de uso e,
principalmente, a acuracia dos modelos. A desvantagem desses modelos é que eles séo
lineares, e a relacdo entre as variaveis é ndo linear para a maioria dos problemas reais. Mais
detalhes sobre esta técnica podem ser vistos em Makridakis et al. (1998).

Alisamento Exponencial ou Volatilidade Exponencialmente Ponderada (Exponentially
Weighted Volatility) € uma técnica que busca valorizar as ocorréncias mais recentes. Segundo
Taylor (2003), a popularidade da técnica se deve a sua robustez e praticidade nas aplicacGes
em que um grande numero de séries deve ser modelado. Dentre as técnicas disponiveis de
suavizacdo exponencial, destacam-se o alisamento exponencial simples, o alisamento
exponencial duplo, o modelo linear de Holt (para as séries que apresentam o componente de
tendéncia) e o modelo de Holt-Winters (quando a série apresentar tanto o componente de
tendéncia quanto o componente sazonal). Assumindo que os valores extremos da série sao
flutuacGes aleatdrias, o proposito destas técnicas € identificar um padrdo basico (MORETTIN
E TOLOI, 2006). Mais detalhes sobre métodos de alisamento podem ser vistos em Hyndman
et al. (2008).

As Redes Neurais Artificiais (RNA), propostas por McCullock e Pitts em 1943, sdo

técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico baseado na estrutura neural
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do cérebro humano, que adquire conhecimento através da experiéncia. Segundo Khashei e
Bijari (2010), as RNA sdo um dos mais precisos modelos de previsdo. A maioria destes
modelos possui alguma regra de treinamento, onde 0s pesos de suas conexdes sao ajustados
de acordo com os padrdes apresentados. A forma como 0s neur6nios séo organizados em uma
rede neural estd associada ao tipo de problema e é fator importante para a definicdo dos
algoritmos de aprendizado utilizados. Segundo Gupta e Rao (1994) as arquiteturas de redes
neurais existentes podem ser classificadas em: feedforward (diretas) ou feedback
(recorrentes). As Redes Neurais Artificiais podem ser vistas como um método de regressao
ndo linear, flexivelmente utilizadas como um método paramétrico, semi ou ndo paramétrico.
A principal vantagem destas técnicas esta na capacidade de modelar séries complexas, sem
assumir um conhecimento prévio sobre o processo de geracdo de dados; além disto, sdo
valiosas quando a funcédo de relacdo entre a entrada e a saida ndo é conhecida (HAYKIN,
2001).

A rede a ser utilizada neste trabalho sera do tipo feedforward, por ser bastante
conhecida e experimentada. Em redes deste tipo 0s neurdnios sdo dispostos em camadas,
usualmente duas camadas ativas. A respeito do nUmero de camadas intermediarias
(escondidas), segundo Fernandes et al. (1996), este numero € escolhido usando o bom senso:
se a camada for muito grande, a rede estarda memorizando os padrfes e com isso perdendo a
capacidade de generalizacdo; porém, se a camada for muito pequena, a rede executard mais
iteracOes para atingir a precisdo desejada. Quando a RNA memoriza certo conjunto de dados
ela vai apresentar pequenos erros de previsdo para o periodo amostral, mas grandes erros para
previsdes fora da amostra. Ainda segundo o autor, “a rede que melhor generaliza os dados é a

menor rede apta a realizar o treinamento dos dados”.
2.2. MODELOS DE COMBINAGAO DE PREVISOES

Os modelos de combinacdo utilizados neste estudo partem do método proposto por
Bates e Granger (1969). Eles propuseram 0 método de combinar previsdes através de uma
combinacdo linear de duas previsdes objetivas ndo viciadas (ou devidamente corrigidas),
conforme a equacéo (1).

C = k9 + (1 - k)P, ¢
onde: C é o valor da combinagdo, §; o valor da previséo 1 e y,0 valor da previsdo 2,
considerando um peso k para a primeira e (1 — k) para a segunda. Uma escolha légica para k
é atribuir um peso maior a previsdo que possuir 0s menores erros e, neste ideal, os autores

propuseram cinco maneiras para o calculo dos pesos (WERNER, 2005).
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Posteriormente, outros autores (NEWBOLD e GRANGER, 1974; WINKLER e
MAKRIDAKIS, 1983; CLEMEN, 1989; ARMSTRONG, 2001; ZOU e YANG, 2004; CAI et
al., 2011) aderiram ao método e os estudos foram avancando na area. A combinacdo de
previsdes foi estendida de duas para n técnicas combinadas e comegou a ser interpretada
como uma forma estruturada de regressio (NEWBOLD e GRANGER, 1974). A Figura 1
apresenta os trés modelos para combinacgéo de previsdes considerados neste trabalho.

Modelo Formula

Média Simples C; = Xp=19pi/P
Variancia Minima Ci=Yp-1kp,Ppi
Regressio Ci=a+ X1 BpiTpi +&

Figura 1: Modelos de Combinagdo de Previsdes
Fonte: elaborada pela autora

Na Figura 1, C; é a previsdo combinada para o periodo i, comi=1,2,3,..,NeNo
total de periodos (observacdes), y,; € o valor da previsdo p para o periodo i, tal que p =
1,2,..., P e P o numero de previsdes (técnicas) a serem combinadas. k, (peso da previsao p) €
deduzido pela equacao 2, desenvolvida a partir da proposta de Bates e Granger (1969) para o
calculo dos pesos. Para a técnica de combinagdo por regressdo, a e f3,; sdo os coeficientes
angular e linear, respectivamente, estimados assumindo que C; sdo os dados observados para a
variavel e as predic6es das técnicas individuais. &; € o erro aleatorio (ruido) para o periodo i,
supondo erros ndo correlacionados e que ¢; tem distribuicdo normal com média zero e

variancia constante.

= (Ziez) /Spaa (T ey )
onde e,; = (yi — 9,:) € 0 erro da previs&o p para o periodo i.
Dentre as propostas de Bates e Granger (1969), para o calculo dos pesos, a equacéo (2)
foi selecionada como a mais acurada, assim como as conclusdes obtidas no estudo realizado
por Newbold e Granger (1974).

2.3. MEDIDAS DE ACURACIA

A escolha do modelo ou técnica de previsdo depende, entre outros critérios, do grau de
acuracia desejado. Em problemas de previsdo de séries temporais, uma importante tarefa € a
de quantificar a qualidade da predicdo obtida. Para que se possa ter ideia do quanto uma
técnica de previsdo € acurada, é necessario estimar o quanto se esta errando. Isso permite

comparar diversas estruturas de modelos. A Figura 2 apresenta as quatro medidas de acuracia
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a serem utilizadas: MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Perceptual Error),
RMSE (Root Mean Square Error) e o coeficiente U de Theil.

Sigla Formula
1 ~
MAE (;) Ll =90
1 ~
MAPE (3) ZMa1 G — 9/ - 100
1 ~
RMSE \[(g) i —9:)?

U de Theil \[(%) L — }71')2/[\/(%) L)+ \/(%) ?’:1(371')21

Figura 2: Medidas de Acuracia

Fonte: elaborada pela autora

Na Figura 2, y; € o valor real do periodo i, ¥; € a previsdo para o periodo i, tal que
i=1,2,..,N. A medida MAPE é a mais usada e serve para comparar previsores
(ARMSTRONG e COLLOPY, 1992). Entretanto, a medida RMSE, que penaliza mais 0s
erros maiores, permite avaliar a qualidade de um previsor em rela¢do aos dados. Ja para dados
onde a componente deterministica € dominante, a estatistica U de Theil € mais indicada. O
coeficiente U de Theil analisa a qualidade de uma previsdo com valores entre zero e um,
sendo que, quanto mais proximo de um, maior a desigualdade e mais proximo de zero
significa que o erro do modelo € menor que da previsdo ingénua, ou seja, indica que uma
previsdo € melhor que a previsdo trivial (Spencer, 1993). Uma comparacdo das medidas de

acuracia pode ser encontrada em Fair (1986) e em Hyndman e Koehler (2006).

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta secdo visa apresentar a metodologia utilizada na analise dos dados, estruturada
em cinco etapas. O objetivo desta metodologia segue em simular séries temporais
estacionarias para comparar a acuracia das técnicas e métodos referenciados anteriormente,
buscando quais destes apresentam um melhor desempenho para a previsao.

A primeira etapa consiste na geracdo dos dados. Serdo geradas 500 séries temporais
com 200 periodos de tempo (observagdes). Para tanto, no programa r-Project versdo 2.15.0
(disponivel gratuitamente em www.r-project.org), sera utilizado o comando “ts” para criar
séries temporais através do somatorio dos comandos “rpois”, “rbinom” e “rnorm” que geram
varidveis aleatdrias com distribuicdo de Poisson, Binomial e Normal, respectivamente.

A modelagem das séries sera realizada na segunda etapa. Para cada uma das séries

simuladas no estudo, serdo realizadas as trés modelagens individuais propostas com 180
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periodos (treino), reservando-se as Ultimas 20 observacdes para os testes de acurécia. Os
modelos ARIMA e AE serdo ajustados com o software SPSS Statistics 18.0, o qual estima de
forma automética os melhores modelos. J& o ajuste RNA sera realizado no r-Project com o
package neuralnet, que contém as fungdes necessarias para a obtencdo de redes neurais
(GUNTHER e FRITSCH, 2010). Estas funcBes de redes neurais exigem que o pardmetro
hidden (nimero de neurbnios intermédios) seja definido pelo usuério. ldealmente, este
parametro deveria ser escolhido conforme o comportamento de cada série, através de uma
selecdo de modelos, onde se testariam diversos valores, escolhendo-se a rede que apresentasse
o melhor valor num conjunto de validagdo. Contudo, considerado as 500 séries simuladas,
este procedimento exigiria elevados recursos computacionais. Assim, dentro do ambito deste
trabalho, foram definidos quatro neurénios intermédios. Cruz e Cortez (2009) sustentam que
este niUmero de neurdnios permite criar redes de reduzida dimenséao e que, por isso, S0 menos
propicias ao fendmeno de sobre-ajustamento (perda de capacidade de generalizacao).

Apos a modelagem das séries e o calculo de suas respectivas previsdes individuais,
para os proximos 20 periodos (teste), inicia-se a etapa trés, onde serdo combinadas as
previsdes utilizando os trés métodos de combinacdo listados na Figura 1, sendo N = 20 e
P = 3. Os modelos serdo desenvolvidos no r-Project. Para obter o método de combinacgéo por
regressdo linear sera utilizada a fungéo “Im” do pacote stats.

Com as ultimas 20 observacOes reservadas (valores simulados) e suas respectivas
previsdes (valores obtidos nas modelagens), serdo calculados os erros de previsao para 0s seis
métodos. Com base nestes erros de previsdo, procede-se a etapa quatro, onde serdo calculadas
as medidas de acuracia para cada uma das trés técnicas e das trés combinacdes.

Tendo como referéncia a comparacgédo direta das medidas de acuracia, as métricas de
comparacdo usadas correspondem ao erro absoluto médio (MAE), a média dos erros
percentuais absolutos (MAPE), raiz do erro médio quadratico (RMSE), e o coeficiente U de
Theil, conforme a Figura 2. Por fim, na quinta etapa, tendo como base os critérios de

comparacdo medidos na etapa anterior, verifica-se qual o método mais acurado.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para cada uma das 500 séries foram obtidas as previsdes de seis diferentes formas: trés
previsdes individuais e trés combinacgdes das previsdes, conforme especificado anteriormente.
Cada uma destas foi avaliada quanto a sua acuracia por quatro medidas distintas: MAE,
MAPE, RMSE e U de Theil. Uma andlise descritiva destas medidas foi realizada para cada

método de previsdo, conforme apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Analise Descritiva das Medidas de Acuracia

MAE MAPE RMSE U de Theil

Minimo 2,51 10,88 3,14 0,0689

Rna | Media 4,13 21,59 5,10 0,1158

@ Variancia 0,50 31,79 0,65 0,0003
S Maximo 6,07 45,54 7,06 0,1666
2 Minimo 2,42 11,14 2,94 0,0701
S Média 4,14 21,77 5,10 0,1159
= | ARIMA 1\ riancia 0,48 3259 0,65 0,0003
s Méximo 6,07 46,33 7,35 0,1689
3 Alisamento | MmO 2,50 10,82 2,98 0,0661
& | Exponencial Média 4,24 22,27 5,23 0,1188
(AE) Varlgnc:la 0,53 34,54 0,72 0,0004

Maximo 6,52 42,38 7,74 0,1765

Minimo 2,29 10,90 2,93 0,0703

" Média | Média 4,10 21,56 5,05 0,1149
8 | Simples | Variancia 0,48 32,30 0,64 0,0003
= Méaximo 5,90 43,25 7,02 0,1595
= Minimo 2,25 10,92 2,91 0,0695
L | Variancia | Media 4,08 21,47 5,03 0,1144
2 Minima | Variancia 0,48 32,11 0,64 0,0003
& Maximo 5,90 42,99 6,94 0,1587
rel Minimo 1,96 8,91 2,44 0,0530
£ . | Média 3,74 19,55 4,62 0,1050
O | Regressao |\, iancia 0,47 24,17 0,65 0,0004
Maximo 5,75 41,62 6,76 0,1607

Focando primeiramente as técnicas de previsfes individuais (RNA, ARIMA e
Alisamento Exponencial) na Tabela 1, percebe-se que os trés modelos foram semelhantes,
sendo a técnica RNA mais acurado em média, assim como em Ming Shi et al. (1999). O
modelo de Alisamento Exponencial (AE) obteve as maiores medidas, sendo o terceiro em
acuracia, mas apenas em termos decimais.

Entre os modelos de combinacdo (Meédia Simples, Variancia Minima e por
Regressao), a analise por regressdo apresentou as menores médias para as medidas, sendo a
média simples a menos acurada das combinacfes. No entanto, de modo geral, a combinacédo
via média simples € mais acurada que as técnicas individuais; ou seja, apresentou menores
resultados, sendo suas previsdes melhores que as piores previsdes individuais, em média,
assim como descrito por Jeong e Kim (2009). De modo geral, ndo houve divergéncias entre as
medidas, a combinacdo por regressdo apresentou a menor média para as quatro medidas de

acuracia entre os seis modelos.
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Em questéo da variabilidade, pode-se melhor visualizar os resultados pelas Figuras 3,

4,5 e 6, nestas figuras encontram-se os graficos box-plot para o erro absoluto médio (MAE),

o0 erro percentual médio absoluto (MAPE), a raiz do erro médio quadratico (RMSE) e o

coeficiente U de Theil, respectivamente, para os seis modelos comparados.

© T — —— —_ —_
, . i .
m |
q— ol
o
_
RNA ARIMA Alis Exp. MSimples  VarMinima  Regressao
Figura 3: Box-plot para as medidas de acuracia MAE
Fonte: elaborada pela autora
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Figura 4: Box-plot para as medidas de acuracia MAPE

Fonte: elaborada pela autora
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Figura 5: Box-plot para as medidas de acuracia RMSE
Fonte: elaborada pela autora
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Figura 6: Box-plot para as medidas de acuracia U de Theil

Fonte: elaborada pela autora

Na analise grafica das Figuras 3, 4, 5 e 6 € possivel verificar os resultados tomados
pela Tabela 1: as técnicas de previsdes individuais apresentaram comportamento semelhante
nos quatro graficos; e a combinacdo via regressao destacou-se perante 0s demais modelos.
Nas quatro figuras é possivel visualizar o potencial da analise de regressdo para a combinacgéo
das previsdes. Observa-se, ainda, que, apesar de menos acurados, 0os modelos ARIMA
apresentaram menor variabilidade. De modo geral, referente as diferentes medidas de
acuracia, a analise grafica sugere um comportamento padrdo dos métodos entre as quatro

medidas, ndo havendo discordancia entre os resultados.
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Todavia, o interesse segue, de forma pontual, na previsdo mais acurada para as séries
de dados. Buscando-se qual método realiza a melhor previsdo, por medida de acuracia, o
método por regressdo foi o que apresentou os melhores resultados. A Tabela 2 apresenta as
frequéncias percentuais do melhor método para as quatro medidas. Tais frequéncias foram
obtidas considerando o nimero de vezes em que cada método possui a menor medida de

acuracia, enfatizando os resultados anteriormente encontrados.

Tabela 2 — Frequéncias Percentuais do melhor método
MAE MAPE RMSE U de Theil

RNA 8% 11% 0% 3%
ARIMA 5% 5% 0% 2%
Alisamento Exponencial 5% 7% 0% 2%
Média Simples 2% 3% 0% 1%
Variancia Minima 3% 3% 0% 2%
Regressao 78% 70% 100% 90%

Na Tabela 2, a combinacdo por regressdo apresentou as maiores frequéncias,
indicando este método como o0 mais acurado nas quatro medidas, assim como nos resultados
anteriores. No entanto, na analise pontual, é possivel destacar as redes neurais em segundo
lugar, quando as medidas sao MAE e MAPE, destacando-se em aproximadamente 8% e 11%
das séries, respectivamente. Estas conclusdes também podem ser observadas pela Tabela 3
que conta a frequéncia de séries em que houve concordancia entre 4, 3 e em apenas 2 das

medidas de acuracia, para cada classe de modelo.

Tabela 3 — Frequéncia de séries com concordancia entre medidas de acuracia para o

modelo de previsdo mais acurado.

4 medidas 3 medidas 2 medidas

RNA 0 0 22
ARIMA 0 0 9
Alisamento Exponencial 0 0 14
Média Simples 0 0 5
Variancia Minima 0 0 8
Regressao 283 130 83

Na Tabela 3 observa-se que, das 500 séries estudadas, 283 (56,6%) apresentaram o
modelo de regressdo como o mais acurado nas quatro medidas de acurécia consideradas.
Outras 130 séries (26%) também registraram a analise de regressdo para a previsdo mais

acurada, porém apenas em trés das medidas. Quando o critério é o mais acurado em duas das
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medidas, 141 séries (28,2%) apresentaram esta condi¢do, sendo, novamente, a técnica de

RNA a segunda mais cotada.

Para uma melhor interpretacdo, foram projetados graficamente os modelos de
previsdes. A Figura 7 apresenta as seis modelagens para o periodo de teste (20 ultimas

observagdes) da primeira série simulada, assim como seus valores reais (pontos).
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Figura 7: Grafico de Previsdes

Fonte: elaborada pela autora

Na Figura 7 é possivel visualizar a qualidade de previsdao para cada modelo na
primeira série, destacando-se aqueles que acompanham as flutuacdes da série. Em relacao as
previsdes individuais, como ja constatado em diversos estudos, verifica-se que as técnicas
ARIMA e alisamento exponencial tém menor poder de captar o comportamento da série que a
modelagem via RNA (CALOBA et al., 2002; GUAN et al., 2004; TURE e KURT, 2006;
PALIWAL e KUMAR, 2009). A combinacdo por média simples e, em menores escalas, 0
modelo de variancia minima, consequentemente, sofrem a influéncia destas técnicas de menor
poder de previsdo (sobrepostas na Figura 7). Neste ponto, a combinacdo via regressao se
distingue pela forma em que considera (pondera) as previsoes individuais, vide Figura 1.

Para alguns profissionais, a acurdcia da previsdio RNA, confrontada com as
combinagdes variancia minima e média simples, pode retomar a discussdo de qual método
empregar. Para tanto, deve-se considerar que, embora as combina¢fes nem sempre sejam
superiores as melhores previsdes individuais, a pior combinagdo sempre apresentara melhor

desempenho do que a pior técnica de previsdo individual.
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5. CONCLUSOES

Foram simuladas 500 séries temporais com 200 elementos cada, sendo 180 para treino
e 20 para teste. Estas foram, entdo, modeladas em trés técnicas de previsdo individual:
ARIMA, alisamento exponencial e RNA. Na sequéncia, foram obtidas as combinacdes
utilizando os modelos de média aritmética, de variancia minima e de regressdo. Com vista a
analisar o desempenho em termos de acuracia, foram utilizadas quatro medidas: MAE,
MAPE, RMSE e U de Theil; realizando-se um comparativo para indicar o melhor método.

Os resultados obtidos revelaram que as previsdes mais acuradas séo obtidas por meio
da combinagdo por regressdo, observando-se um consenso entre as quatro medidas de
acurécia para 56,6% das séries simuladas. Em segundo lugar, destacaram-se as previsdes
individuais realizadas via RNA, superando os demais modelos de combinacao.

Entretanto, apesar da importancia da escolha de qual método de previsdo utilizar, a
questdo segue em quais técnicas ajustar em um modelo de combinacdo de previsdes. Como
levantado por Werner (2005), a popularidade da combinacdo se deve ao fato de que, ao inves
de tentar escolher a melhor técnica, formula-se o problema perguntando que técnicas
poderiam ajudar na melhoria da acuracia; visto que, uma técnica pouco qualificada pode
prejudicar a previsdo combinada. Por isso, destaca-se a importancia da escolha das técnicas
ajustadas.

Contudo, a combinacdo por regressao, apesar de ndo ser um método popular, destaca-
se pelo potencial apresentado neste trabalho. Assim como a preeminéncia das RNA frente as
demais técnicas de previsdes individuais. Os resultados aqui apresentados servem como um
indicativo para a consideracdo destes modelos nos conjuntos de validacdo dos métodos de
previsdo. Deixando-se como sugestdo para futuros trabalhos o estudo destes métodos em
séries estacionarias geradas com passeio aleatorio e em séries reais que contemplem outros

comportamentos.
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REsSumMO

A previsdo de demanda é um dos principais fatores para a eficiéncia do gerenciamento
das organizacdes, afetando diretamente a lucratividade do neg6cio. Quanto maior a acurécia
da previsdao de demanda melhor serd o desempenho empresarial. Neste ideal, métodos de
combinagéo de previsoes e suas previsoes individuais vém sendo constantemente comparados.
Aplicado aos dados de demanda dos servicos na area de auditoria médica, o objetivo principal
deste trabalho é averiguar como as técnicas de previsfes individuais: redes neurais artificiais
(RNA), Box-Jenkins (ARIMA) e alisamento exponencial; e os modelos de combinagéo:
média simples, variancia minima e regressdo; comparados no estudo de simulacdo (séries
estacionarias) de Mancuso (2013), se comportam frente a uma série de dados reais (ndo-
estacionarias). Os resultados foram similares aos do estudo por simulacdo de Mancuso (2013),
a combinacao por regressao obteve as previsdes mais acuradas.

PALAVRAS-CHAVE: previsdo de demanda, combinacéo de previsdes, auditoria médica.

ABSTRACT

Demand forecasting is a major factor for the efficiency of the management of
organizations, directly affecting business profitability. The higher accuracy of the prediction,
the better the business performance. In this context, methods of combining individual
forecasts and their forecasts have been constantly compared. This paper is concerned with
the demand of services in the area of medical audit; its main objective is to ascertain how
individual forecasts techniques (artificial neural networks (ANN), Box-Jenkins (ARIMA) and
exponential smoothing), and combined methods (simple average (arithmetic mean), minimum
variance and regression) behave against a series of real data (non-stationary). The results
were similar to the study by simulation Mancuso (2013), presenting the forecasting from
combined regression as the most accurate method.

KEYWORDS: demand forecasting, combined forecast, medical audit.
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1. INTRODUCAO

A competicdo empresarial cresceu significativamente nas Ultimas décadas. Muitas
empresas, se ndo todas, precisam lidar com novos e crescentes critérios para concorrer e
garantir a propria sobrevivéncia. Neste contexto, a previsdo de demanda se tornou um dos
principais fatores na gestdo das empresas, revelando-se uma alternativa estratégica para
enfrentar as oscilacbes da demanda e, assim, evitar prejuizos.

A previsdo de demanda é, portanto, fundamental para o planejamento da demanda e,
por extensdo, para a cadeia produtiva (WANG e CHANG, 2010). No entanto, esta alternativa
estratégica ndo é exclusiva das industrias, empresas prestadoras de servigcos também exigem
organizacgdo e planejamento. Em setores que possuem grande rotatividade e flexibilidade de
servicos, com “lead times” variados, exige-se uma habilidade dindmica de resposta. O
negocio que possui estas caracteristicas necessita de um elevado nivel de precisdo na previsao
de demanda, para evitar o desbalanceamento dos recursos (tanto humanos como de
equipamentos) e, consequentemente, 0s gastos desnecessarios, além de buscar um
atendimento eficaz aos clientes.

Este é 0 caso da area de auditoria médica, onde a previsdo de demanda ¢ um desafio.
Empresas desta area necessitam de uma acgdo gerencial voltada a seguranca das operadoras de
salde associadas, garantindo 100% dos servicos solicitados. Para tanto, a previsdo de
demanda é um recurso essencial ao seu gerenciamento. Contudo, os dados historicos
disponiveis para a previsdo nesta area da salde apresentam tendéncia, sazonalidade e fatores
ndo controlaveis (fatores naturais). Busca-se, entdo, como alternativa para o gerenciamento
eficiente, a utilizacdo de modelos estocasticos de previsdo de séries temporais.

Neste sentido, o presente trabalho busca verificar como as técnicas de previsdes
individuais e os métodos de combinacao de previsdes, comparados no estudo de simulagéo de
Mancuso (2013), se comportam quando aplicados a uma série real. A diferenca segue no
comportamento dos dados, a simulacdo avalia séries estacionarias, enquanto uma série real
ndo apresenta estacionariedade. Aplicado aos dados de demanda dos servicos na area de
auditoria médica, sdo comparadas, em termos de acuracia, as seguintes técnicas de previsdo:
redes neurais artificiais (RNA), alisamento exponencial (AE), Box-Jenkins (ARIMA) e
combinacgdes. Calculando-se as previsdes combinadas obtidas por meio da média simples, da
variancia minima e por regressdo. Assim como em Mancuso (2013), as medidas empregadas

para a escolha do método mais preciso sdéo MAE, MAPE, RMSE e o coeficiente U de Theil.
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Este artigo esta estruturado em cinco sec¢des, sendo esta introducéo a primeira. A se¢do
dois contextualiza alguns métodos de previsdo de demanda. A secdo trés descreve os dados
utilizados e os procedimentos metodologicos desenvolvidos. Os resultados e discussdes estdo
apresentados na secdo quatro. E por altimo, na se¢do cinco, encontram-se as principais

conclusdes deste estudo.

2. PREVISAO DE DEMANDA

Realizar previsdes é necessario, pois as organizagdes operam em uma atmosfera de
incerteza. As decisdes afetam o futuro da organizacdo, porém devem ser tomadas com base
nas informacdes do presente. Uma suposi¢do ponderada sobre o futuro se torna mais valiosa
do que uma suposicdo ndo ponderada. Além do mais, a previsdo de demanda desempenha um
importante papel em diversas areas da organizacdo como, por exemplo, na area de recursos
humanos, planejando o nivel da forca de trabalho, e no setor financeiro, planejando o uso de
recursos (FOGLIATTO et al., 2005).

Contudo, a questdo segue em que tipo de previsdo (modelo) utilizar. Dado um
conjunto de dados historicos disponiveis, percebem-se na literatura diversos critérios a
considerar na selecdo dos métodos, entre eles o padrdo dos dados existentes e o grau de
acuracia desejado. Visto que, busca-se uma avaliacdo dos melhores métodos para previséo,
aplicados em uma série real, o presente referencial tedrico sera subdivido em duas partes: (i)

métodos de previsdo e medidas de acuracia e (ii) previsao de demanda em auditorias médicas.

2.1.  METODOS DE PREVISAO E MEDIDAS DE ACURACIA

A previsdo pode ser definida como um processo quantitativo ou qualitativo para a
determinacdo de dados futuros. Dentre os métodos quantitativos, dois tipos basicos de
modelos sdo usados: modelos de séries temporais (foco deste estudo) e modelos causais.
Conforme Kerkkanen et al. (2009), existem pelo menos 70 diferentes técnicas para previsao
de séries temporais. Entende-se por série temporal uma sequencia de observacdes historicas
sobre uma variavel de interesse.

Em séries temporais, a metodologia Box-Jenkins é uma das mais conhecidas e
utilizadas para previsdes (CHEN e WANG, 2007; XU et al., 2010). Segundo Chen e Wang
(2007) a vantagem desta técnica é sua flexibilidade, outros autores apontam o fato de serem
simples e de baixo custo (MAKRIDAKIS et al., 1998; MARTINEZ e ZAMPROGNO, 2003;
MORETTIN e TOLOI, 2006). Ja para Armstrong e Brodie (1999) o alisamento exponencial é

0 método mais popular e com o melhor custo/beneficio entre as técnicas de séries temporais.
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Taylor (2003) também valoriza o alisamento exponencial por sua robustez e praticidade nas
aplicacbes em que um grande nimero de series é considerado. No entanto, estes métodos
sofrem a limitacdo de serem técnicas lineares, isto é, inadequadas para muitos problemas do
mundo real. Neste ponto, Zhang (2003) sugere que as RNA podem ser uma alternativa
promissora aos tradicionais métodos lineares por sua capacidade de modela¢do ndo-linear.

Todavia, desde Bates e Granger (1969) as técnicas de previsGes deixaram de ser
estudas apenas de forma individual. Diversos métodos de combinacdo de previsdes foram
ganhando destaque por seu desempenho. No entanto, ainda ndo had um consenso de que
algum método seja superior aos demais.

A média simples é um dos métodos mais conhecidos para combinacdo de previsGes
(CLEMEN, 1989; MENEZES et al., 2000). Para diversos autores este método é muitas vezes
preferivel a combinacdo ponderada (FIGLEWSKI E URICH, 1983; JEONG E KIM, 2009;
HSIAO E WAN, 2011). Stock e Watson (2004) ja definem o desempenho da média simples
como um enigma da combinacdo de previsdes. Jeong e Kim (2009) comparam teorica e
empiricamente a média simples e a média ponderada e Menezes et al. (2000) discutem o
desempenho da média aritmética em algumas situacdes especificas.

Superando o desempenho da média aritmetica, Martins e Werner (2012) apontam a
combinacgdo de previsdes pelo método da variancia minima como mais acurado. Mas, além
dos métodos considerados usuais, a literatura apresenta uma grande variedade de estudos com
outros enfoques. Poncela et al. (2011), por exemplo, propdem a utilizacdo de técnicas de
reducdo da dimensdo, apontando a previsdo de minimos quadrados parciais (PLS), de
regressdo por componentes principais e de analise fatorial como superiores aos modelos
usuais. Wang e Chang (2010) destacam a combinacdo por redes neurais (fuzzy neural
networks). Ja Hsiao e Wan (2011) apresentam um enfoque Bayesiano como superior ao
classico. Contudo, ainda no enfoque classico, além da combinacdo via variancia minima,
ajustes por regressdo também tém ganhado destaque pelo potencial apresentado em termos de
acuracia (WEATHERFORD e KIMES, 2003; CHEN, 2011; MANCUSO, 2013).

Diversos estudos que comparam o desempenho de diferentes combinagdes concluem
gue nem sempre 0s métodos mais sofisticados sdo superiores aos mais simples (STOCK e
WATSON, 2004; KONING et al., 2005). Contudo, uma conclusdo é unanime: a precisdo das
previsdes pode ser substancialmente melhorada através da combinacdo de previsdes
individuais (CLEMEN, 1989). Segundo Hibon e Evgeniou (2005), a vantagem da combinacéo
estd na selecdo de diferentes técnicas ao invés de escolher uma Unica previsdo, além do

melhor desempenho.
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Em suma, a intengdo € uma maior eficiéncia do sistema de previsdo de demanda,
reduzindo a incerteza e 0s erros. Assim, quanto maior for o grau de precisdo associado as
previsdes melhor serd o desempenho da organizacgdo. Para tanto, sdo utilizadas medidas de
acuracia como indicadores dessa imprecisdo e, também, como critério para selecdo de
métodos. A maioria das técnicas de previsdo € fundamentada em minimizara soma de
quadrados ou de valores absolutos dos erros de previsdo, e esta € uma maneira de medir a
acurdcia dos modelos. Entretanto, existem varias formas de medir a acuracia, dentre elas: o
valor médio dos erros absolutos (MAE - Mean Absolute Error), o valor médio dos erros
absolutos percentuais (MAPE - Mean Absolute Perceptual Error), a raiz do erro médio
quadrético (RMSE — Root Mean Squared Error) e o coeficiente U de Theil.

As medidas relativas, baseadas em percentuais, independem de escala (ordem de
grandeza dos dados), enquanto as medidas absolutas se caracterizam por serem dependentes
da escala. Neste primeiro grupo, o MAPE ¢é a medida mais utilizada nos estudos com
comparagdo de métodos (ARMSTRONG e COLLOPY, 1992). No segundo grupo, o RMSE
tem sido considerado um dos mais populares para comparacdo de métodos, porém criticado
por ser mais sensivel a outliers do que 0 MAE (ARMSTRONG e COLLOPY, 1992,
HYNDMAN e KOEHLER, 2006). Hyndman e Koehler (2006) indicam a medida MAE
quando todas as séries estdo na mesma escala, pois sua compreensao € mais simples. Para
Theil e Scholes (1967), a avaliacdo das previsOes esta frequentemente condicionada a
heterogeneidade dos dados subjacentes, sendo algumas observacfes mais faceis de prever que

outras. Para tanto, Henri Theil propds o coeficiente de desigualdade U.

2.2.  PREVISAO DE DEMANDA EM AUDITORIAS MEDICAS

A auditoria em servicos de saude € um tema dos mais relevantes as instituicdes de
salde, porquanto essencial a manutencdo da prépria “saude financeira” de tais organizacdes
(PAES e MAIA, 2005). Para tanto, no momento em que a saude no Brasil apresentou um
quadro onde os servi¢os publicos ndo tinham como atender as demandas da populacdo e o
acesso ao setor privado se tornou cada vez mais restrito, empresas foram criadas e
desenvolvidas com foco na gestdo destas organizacoes.

De acordo com a Agéncia Nacional de Satude (ANS), a auditoria médica abrange um
conjunto de atividades que consiste na revisdo, pericia, intervencdo ou exame de contas de
servicos ou procedimentos realizados por organizacgdes prestadoras de servicos de saude. Para
garantir a eficiéncia da prestacdo dos servicos de salde, a auditoria médica é realizada com o

objetivo de sinalizar as situacfes de ndo conformidade, tornando possivel a intervencdo no
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processo, além de se certificar sobre o cumprimento dos procedimentos padrdes das rotinas
(NASCIMENTO, 2010).

Contudo, empresas deste nicho de mercado necessitam de uma acao gerencial voltada
a garantir a seguranca das operadoras de saude associadas. Assim, a previsdo de demanda é

um recurso fundamental ao seu gerenciamento.

3. MATERIAIS E METODOS

De forma aplicada a dados quantitativos reais de uma empresa de auditoria na area da
salde, esta pesquisa se caracteriza como exploratdria e descritiva: explora o uso dos métodos
de previsdo em uma série temporal ndo estacionaria, procurando descrever o conjunto de
dados com méaxima precisdo possivel, descobrindo suas relacdes e conexdes, sua natureza e
caracteristicas, sem manipula-los. Definindo-se um estudo de caso, por ser um procedimento
de pesquisa em um contexto local (GIL, 2002; LAKATOS e MARCONI, 2010).

A anélise dos dados e dos métodos foi realizada com os softwares R-Project versao
2.15.0. Esta secdo descreve o estudo de caso considerado e a metodologia empregada,
detalhando os passos basicos para a realizacdo da analise comparativa dos métodos de

previsdo (técnicas e combinacdes).

3.1.  ESTUDO DE CASO: AUDITORIA MEDICA

Este estudo de caso estd fundamentado nos dados disponibilizados por uma empresa
de auditorias e consultorias na area da saide, sendo estes transformados matematicamente
devido a questdes de sigilo. Trata-se de uma empresa de pequeno porte que atualmente conta
com aproximadamente 30 operadoras de salde associadas. Assim, a demanda da empresa €

estabelecida pelo total mensal de solicitacdes efetuadas no sistema.

3.2.  ETAPAS DE PESQUISA

A fase inicial deste estudo contempla a selecdo dos dados historicos das solicitagcdes
médicas registradas pela empresa, ou seja, a quantidade de auditorias e/ou consultorias
prestadas (demanda real); assim como sua analise descritiva. Tais dados serdo obtidos
diretamente da fonte oficial, compreendendo o periodo de setembro de 2006 a maio de 2012,
resultando em 69 observacGes mensais, sendo 57 para modelagem (treino) e as Gltimas 12
observacOes para o teste de previsdes. Apds a analise preliminar dos dados, serdo realizadas

as trés etapas descritas a seguir.
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3.2.1. Etapa 1: Realizacdo das modelagens individuais e obtencéo das previsoes

Optou-se pelas técnicas tradicionais e de inteligéncia artificial dentre as diversas
técnicas quantitativas de previsdo baseadas em séries temporais. Por tradicional se definiu as
técnicas de alisamento exponencial e de Box-Jenkins, pois ambas sdo amplamente difundidas
(ARMSTRONG e BRODIE, 1999; MORETTIN e TOLOI, 2006; CHEN e WANG, 2007; XU
et al., 2010). Segundo Abdel-Aal e Al-Garni (1997), os modelos Box-Jenkins séo largamente
utilizados tanto na medicina como na engenharia (WERNER e RIBEIRO, 2003). Dentro da
inteligéncia artificial, optou-se pela previsdo baseada em redes neurais artificiais, pois esta
técnica tem apresentado um crescimento em suas aplicacBes e mostrado vantagens sobre as
técnicas tradicionais (CALOBA et al., 2002; PALIWAL e KUMAR, 2009; MARTINS, 2011;
MANCUSO, 2013).

Para o processo de definicdo dos parametros dos modelos serd utilizada a opcao de
escolha automatica, disponibilizada pelo programa computacional. Os critérios relacionados

ao processo de escolha dos modelos e dos parametros visam minimizar as medidas de erro.

3.2.2. Etapa 2: Célculo das combinacGes de previsdes
Com as 12 previses individuas, para o periodo de teste, das trés técnicas selecionadas
na etapa anterior, serdo calculadas as previsdes combinadas. Para tanto, considerar-se-a4 o

grupo de modelos de combinacéo listados na Figura 1.

Modelo Formula
Média Simples Ci=23-19pi/3
Variancia Minima ¢, = 3_ k,9,; onde k, = (362, %) /¥3_,( 26, e2) "

Regress&o Ci=a+ X1 Bpidpi + &

Figura 1: Modelos de Combinacéo de Previsdes

Fonte: elaborada pela autora

onde C; € a previsdo combinada para o periodo i, com i=1,2,3,..,12 (total de
observagoes); ¥,; € o valor da previsdo p para o periodo i, tal que p = RNA (1), ARIMA (2)
e Alisamento Exponencial (3); e, no modelo de regressdo, a e f3,,; sdo os coeficientes angular
e linear, respectivamente, com ¢; o erro aleatério (ruido) para o periodo i. Supondo erros ndo
correlacionados e &; com distribuicdo normal, média zero e variancia constante. Sendo que k,,
(peso da previsdo p) é deduzido pela equacdo desenvolvida a partir da proposta de Betes e
Granger (1969) para o calculo dos pesos, onde e,; = (yl- — 37pi) € 0 erro da previsdo p para 0

periodo i.
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3.2.3. Etapa 3: Comparagdo das medidas de acurécia

Os métodos de previsdo (individuais e combinagdes) serdo avaliados conforme o
desempenho das medidas de acuracia: MAE, MAPE, RMSE e U de Theil, assim como em
Mancuso (2013).

4, RESULTADOS E DISCUSSAO

Como resultado desta pesquisa, descreve-se primeiramente o comportamento dos
dados modelados. Seguindo-se, entdo, com a analise comparativa dos seis modelos validados.

4.1.  ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS
Para uma analise preliminar dos dados, primeiramente buscou-se identificar qual tipo
de comportamento de série de dados esta demanda se identificava. Assim, a analise
exploratéria dos dados permite investigar relacfes e estruturas comportamentais do conjunto
de observacgOes coletadas. A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas efetuadas.
Tabela 1 — Estatisticas Descritivas
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

Minimo 01 04 03 188 233 337 83 01
Maximo 11 56 303 704 903 1.035 647 1.035
Média 05 24 136 451 654 731 446 380
Mediana 04 19 130 486 657 772 603 337
Desvio padrao 04 16 132 154 185 245 248 321
Curtose 265 0,15 -225 025 1,20 -101 ~-1,16 -1,20
Assimetria 150 1,05 008 -048 -0,92 -055 -0,96 0,29
Total 30 293 2.008 5.802 8.222 7.990 1.855 26.200

Ao analisar a Tabela 1 é necessario atentar para o fato de que o conjunto de dados tem
0 seu inicio no més de setembro de 2006 e seu término no més de maio de 2012. Percebe-se,
entretanto, um crescimento na demanda histdrica entre 2008 e 2010, assim como 0 aumento
da variabilidade nos anos subsequentes, 2011 e 2012. Esta estrutura comportamental da série
e melhor reconhecida pelo grafico da Figura 2.

Ainda na Tabela 1, os valores para curtose e assimetria encontrados para esta série
variam entre negativos e positivos. A curtose, por ser uma medida que caracteriza o
“achatamento” da curva da fun¢do de distribuicdo, quando negativa indica um pico mais
ténue, um corpo mais grosso e uma cauda mais fina que a distribuicdo normal; e um valor
positivo costuma indicar um pico mais agudo, um corpo mais fino e uma cauda mais grossa.
J& a assimetria negativa representa a cauda esquerda da funcdo maior que a do lado direito; e

um valor positivo indica a cauda direita maior que a do lado esquerdo. Logo, apenas no ano
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de 2008 os dados apresentam ser simétricos (assimetria < 0,15), sendo que nos anos de 2006 e
2007, os dados apresentaram uma forte assimetria (>1,0). Referente a curtose, considerando
que a curva normal (Gaussiana) tem curtose igual a zero, os dados de 2008, 2011 e 2012
representam uma curva platicurtica (mais achatada na sua parte superior), 2006 e 2010
(leptocdrtica) e 2007 e 2009 (mesocdrtica).

1000 A
800 AJ V/ -
600 = \ L -V~

400 /\K, - A

prf

set/06 set/07 set/08 set/09 set/10 set/11

Figura 2: Historico da Demanda Mensal

Fonte: elaborada pela autora

A Figura 2 apresenta o grafico dos dados historicos coletados da demanda. Este
grafico demonstra a relacdo dos valores demandados em funcdo do periodo de observacao,
possibilitando o estudo do comportamento e das principais caracteristicas da serie. Assim, €
possivel observar que a serie apresenta tendéncia positiva, indicada pela linha tracejada e
confirmada ao se observar a média anual da demanda na Tabela 1, que cresce ao longo dos
anos. Porém, destaca-se uma queda na demanda em 2012. Sugere-se também o
comportamento sazonal dos dados, que atinge altas quantidades nos meses de margo/abril e
julho/agosto caindo imediatamente em setembro/outubro, atingindo os niveis mais baixos em
janeiro. Esta regularidade dos dados pode ser analisada pelo gréafico da Figura 3.

Analisando a Figura 3, sugere-se uma sazonalidade dos dados, destacada pelo padrao
de demanda relacionado aos meses. O teste de Fisher para verificar a existéncia de
periodicidade na série confirma esta suspeita, com p-valor < 0,001 a série apresenta
sazonalidade. Datas comemorativas (ex. ano novo) e férias sdo exemplos de fatores que
podem interferir na demanda do setor médico. Assim, descreve-se a série em estudo como nao

estacionaria e sazonal.
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Figura 3: Histérico da Demanda Anual

Fonte: elaborada pela autora

4.2. ANALISE DOS METODOS DE PREVISAO

Com a realizagdo da analise exploratoria dos dados, verificou-se a estrutura
comportamental da serie em estudo, fundamentando-se, assim, para a modelagem da série. A
Figura 4 representa as trés técnicas de previsdes individuais modeladas e selecionadas a partir

de um conjunto de validacao.
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Figura 4: Modelagens Individuais

Fonte: elaborada pela autora

Como verificado anteriormente, a série apresenta tendéncia e sazonalidade; logo, pela
metodologia de Box-Jenkins, conclui-se que o processo SARIMA (0, 1, 1) x (0, 1, 0);, foi o
mais adequado pelos critérios AIC. Para a técnica de alisamento exponencial o modelo
multiplicativo de Holt-Winters foi o que melhor se ajustou. J4 0 modelo baseado nas redes

neurais artificiais esta representado por uma rede feedforward (direta) com quatro neurdnios
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na camada intermediaria. Para esta técnica em particular, enfrentaram-se dificuldades, visto a
divergéncia dos dados e o tamanho amostral (57 observagdes). Dos diversos modelos
testados, obteve-se a convergéncia apenas com a alteragdo do pardmetro stepmax, no r-
project, sendo este expressivamente aumentado.

Na sequéncia foram ajustadas as previsdes combinadas. A Figura 5 ilustra as trés

técnicas combinadas tendo como base os modelos descritos anteriormente.
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Figura 5: Previsdes Combinadas

Fonte: elaborada pela autora

Observando a Figura 5, percebe-se uma suavizacdo nas combinagdes, sendo as
combinagdes por regressao e variancia minima similares em seu comportamento. Contudo,
apenas a Tabela 2 permite uma real nocao da acuracia dos modelos.

Tabela 2 — Medidas de Acuracia
MAE MAPE RMSE U de Theil

RNA 236,20 60,03 264,36 0,23
ARIMA 343.06 139,90 411,01 0,26
Alis. Exp. 432.96 166,08 509,86 0,30
Meédia Simples 268,52 111,31 316,15 0,22
Var. Minima 182,47 78,69 242,00 0,18
Regressao 169,07 59,96 214,55 0,17

Conforme a Tabela 2, a menor média absoluta dos erros (MAE) foi obtida pela
combinacdo via Regressao, seguida pela combinacdo por Variancia Minima. A raiz quadrada
do erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de desigualdade U de Theil também

obtiveram melhores resultados para a combinagdo via Regressdo, seguida pela combinacéo
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via Variancia Minima. J& a média percentual dos erros (MAPE) destaca 0 modelo de redes
neurais como o segundo melhor, sendo muito semelhante & combinagéo por regressdo. No
entanto, é importante notar que o indice MAPE penaliza mais os erros de previsdes de
pequenas demandas do que os erros de grandes demandas.

Contudo, verifica-se a superioridade dos métodos de combinacéo, em termos precisao,
comparados as previsdes individuais. As combinacfes via variancia minima e por regressao
apresentaram maiores acuracias que as previsoes individuais, sendo a média simples a menos
acurada das trés e superada pela técnica RNA. No entanto, a combinacdo via média simples é
mais acurada que as técnicas ARIMA e AE, ou seja, ndo apresentou menores resultados que as
redes neurais, mas sua previsdo € melhor que as piores previsdes individuais, assim como descrito
por Jeong e Kim (2009).,. Assim como em Mancuso (2013), a combinacéo por regressao foi o
método mais preciso. Destacando-se, assim, a superioridade da combinagdo por regresséo
frente a dados ndo estacionarios. No entanto, a modelagem RNA apresentou melhores
medidas de acuracia do que na simulacdo de Mancuso (2013).

5. CONCLUSOES

Aplicado aos dados de uma empresa da area de auditoria medica foi verificado como
trés técnicas de previsdes individuais e trés modelos de combinacdo de previsdes se
comportam frente a uma série de dados reais (ndo estacionarios); visto que, 0S mesmos
métodos foram comparados no estudo de simulacdo (séries estacionarias) de Mancuso (2013).
Neste contexto, a hipdtese sugerida foi a de que 0 método constatado como mais acurado para
as séries simuladas seria 0 mesmo para uma série real. Foram avaliadas trés técnicas de
previsdes individuais: ARIMA, alisamento exponencial e redes neurais artificiais; e trés
modelos de combinacdo de previsdes: media simples (aritmética), variancia minima e
regressao.

Baseando-se em quatro medidas de acuracia: MAE, MAPE, RMSE e U de Theil; o
processo de regressdo para combinacdo de previsdes foi o mais cotado, precedido pela
combinacdo via variancia minima. Constatando-se, entdo, a equivaléncia dos melhores
métodos de previsbes para séries estacionarias. No entanto, 0 modelo RNA demonstrou
superioridade em relacdo as demais técnicas de previsdo individuais. A respeito do modelo
RNA, destaca-se que esta é uma técnica para séries nao lineares, ao contrario dos demais
métodos.

Ainda no conjunto de validacdo, observou-se uma resisténcia dos modelos no

acompanhamento das flutuagdes da série, selecionando-se 0s mais acurados. No entanto, estas
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dificuldades sdo devidas ao nimero de periodos observados; visto que as observaces foram
divididas em treinamento e teste.

Contudo, novamente a metodologia de combinacdo das previsdes individuais destaca-
se perante as demais técnicas. O indicativo dos resultados deste estudo é, claramente, que a
combinacdo de previsdes pelo método de regressdo ndo deve ser ignorado pelos previsores.
Em suma, ainda que os ganhos da combinagdo sejam limitados, os riscos associados ao se
incorporar previsdes de diferentes fontes a um modelo parecem ser baixos frente aos ganhos

em absorver informag6es complementares, desde que tratadas de forma adequada.
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CONSIDERACOES FINAIS

1. DisCUsSAO DOS RESULTADOS

A revisdo bibliogréfica apresentada no capitulo 2 (artigo 1) descreve a importancia da
combinacdo de previsdbes no meio académico. Evidencia, também, os principais
procedimentos adotados na area. Em termos das abordagens identificadas, confirma-se a
Comparacao de Métodos como metodologia para a verificacdo da eficiéncia das modelagens.

Assim, ciente do potencial dos modelos de regresséo para combinacgéo de previsdes, 0s
capitulos 3 e 4 (artigo 2 e 3) apresentam um estudo comparativo entre os principais modelos
de combinacdo detectados na pesquisa bibliografica (média aritmética e variancia minima) e a
combinacéo via regressdo. Conforme o objetivo principal desta dissertacéo - identificar dentre
estes 0 melhor modelo em termos de acuracia- esta comparacdo foi realizada através de uma
andlise descritiva das medidas de acurécia propostas (MAE, MAPE, RMSE e coeficiente U de
Theil).

O capitulo 3 (artigo 2) compara a eficiéncia das modelagens em 500 séries simuladas,
sendo estas estacionarias. Ja o capitulo 4 (artigo 3) compara a eficiéncia das modelagens para
uma série de dados reais (ndo estacionarios), onde ha sazonalidade, tendéncia e
comportamento variante no tempo, isto €, ha presenca de fatores ndo controlaveis (fatores
naturais). Em ambos os estudos as modelagens foram igualmente realizadas, obtendo-se as
previsdes individuais por Redes Neurais Artificiais (RNA), Box-Jenkins (ARIMA) e
Alisamento Exponencial, para cada série analisada. A Tabela 1 ordena os métodos (técnicas
individuais e modelos de combinacdo) conforme o melhor desempenho para as quatro
medidas de acurécia nos dois estudos.

A primeira parte da Tabela 1 ordena os métodos que se apresentaram superiores na
maioria das séries simuladas. Ou seja, para as medidas MAE e MAPE o método RNA foi o
segundo mais cotado em termos de acurécia (0 melhor em 132 séries); na medida MAE o
Alisamento Exponencial e a Variancia Minima foram igualmente cotados (superiores em seis
das 500 séries); e para a medida RMSE e o coeficiente U de Theil o modelo de Regresséo foi
superior nas 500 séries simuladas. A segunda parte da Tabela 1 ordena os métodos, em termos
de acuracia, para a série de dados estudada no segundo artigo.

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 1, enfatizam a melhoria das previsdes
quando estas sdo combinadas via regressdo, tanto para séries convergentes (estacionarias)
guanto para a série divergente (ndo estacionarias) nas quatro medidas de acuracia. No entanto,

0 segundo melhor modelo difere nos dois estudos. A combinagdo via varidncia minima é a
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segunda mais acurada para a série divergente (em trés das quatro medidas) e a previsdo
individual RNA ¢é a segunda melhor em séries convergentes. Observa-se também o baixo

desempenho da combinagdo via média simples.

Tabela 1 - Ordenacdo dos melhores métodos relacionados as medidas de acuracia.

Artigo 2 (séries estacionarias)

MAE MAPE RMSE U de Theil
Redes Neurais (RNA) 2 (39) 2 (57) (000) 2(17)
Box-Jenkins (ARIMA) 4 (23) 4 (25) (000) 3(11)
Alisamento Exponencial 3(24) 3(34) (000) 4 (10)
Média Simples 6 (12) 6 (15) (000) 6 (4)
Variancia Minima 5(13) 5(17) (000) 5(9)
Regressao 1 (389) 1 (352) 1 (500) 1 (449)

Artigo 3 (série ndo estacionaria)

MAE MAPE RMSE U de Theil
Redes Neurais (RNA) 3 2 3 4
Box-Jenkins (ARIMA) 5 5 5 5
Alisamento Exponencial 6 6 6 6
Media Simples 4 4 4 3
Variancia Minima 2 3 2 2
Regresséo 1 1 1 1
2. CONCLUSOES

A previsdo de demanda é um fator fundamental no gerenciamento empresarial,
tornando-se vital em muitas situagdes. O atual nivel competitivo das empresas requer
previsdes cada vez mais acuradas, sedo estas um diferencial para o sucesso empresarial. Para
tanto, a combinacéo de previsdes ganhou destaque em termos de acuréacia.

Buscando a melhoria das previsfes, a combinacdo de demanda ganhou destaque no
meio académico, como foi constatado na revisdo da literatura do tema (artigo 1). Das quatro
abordagens identificadas, estudos de Exploracdo do tema foram o0s mais cotados,
caracterizando uma area ainda em desenvolvimento. No entanto, em termos de Aplicacdo, a
combinacdo de previsbes ja € um meétodo amplamente difundido, estando presente em
diversas areas do conhecimento.

Na literatura se distingue, ainda, a Comparacdo de Métodos como uma das quatro
abordagens estudadas. Entretanto, assim como o Resumo ou Revisdo da Literatura, este é um
campo pouco explorado. Ainda assim, evidencia-se uma tendéncia a comparacdo das técnicas
individuais com a combinacdo via média aritmética e variancia minima, isto é, had uma

caréncia de estudos que considerem, ainda, modelos de regressdo para a combinagdo de
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previsdes. Neste ideal, os artigos 2 e 3, expostos nos capitulos 3 e 4, consideram os trés
métodos de combinacdo supracitados, assim como trés técnicas individuais (RNA, ARIMA e
alisamento exponencial), em um estudo comparativo. A comparacdo foi realiza em quatro
medidas de acuréacia: MAE, MAPE, RMSE e U de Theil.

O artigo 2, baseado em 500 séries simuladas, identifica a combinagdo via regressao
como 0 método mais acurado para previsdo em series estacionarias. Sendo a previsao
individual via redes neurais (RNA) a segunda melhor em termos de acuracia.

O artigo 3, aplicado aos dados histéricos de uma empresa de auditorias médicas
(caracterizando uma série com tendéncia), também identifica a combinacdo via regressao
como método superior aos demais. Sendo a combinagdo via varidncia minima a segunda
melhor em termos de acuracia. Neste estudo, a média percentual dos erros absolutos (MAPE)
demonstrou-se mais sensivel a flutuacédo dos erros.

Assim, os resultados obtidos confirmaram a hipdtese de que o melhor método, mais
acurado, em séries convergentes (estacionarias) é também o melhor para série divergente (ndo
estacionarias). No entanto, o segundo melhor método depende do comportamento dos dados.
Estes resultados servem como um indicativo para a consideracdo do modelo de regressao nos
conjuntos de validacdo dos métodos de previsdo. Ressalta-se aqui o fato de que estas

conclusdes séo baseadas na analise de 500 séries convergentes e apenas uma série divergente.
3. TRABALHOS FUTUROS

As analises apresentadas nesta dissertacdo, assim como seus resultados, possibilitam a
abordagem de outros questionamentos que poderéo ser tema de pesquisas futuras. Sugere-se a
adocdo de outras técnicas individuais de previsdo e comparacdo de outros modelos para
combinacgédo de previsdes. Assim como estudos de séries que contemplam diferentes padrdes
de comportamento dos dados.

Sugere-se, também, uma maior exploracdo da combinacdo por regressdo e de seu
potencial, assim como sua aplicacdo em outras séries reais. Em relacdo as técnicas de redes
neurais artificiais, um ponto a ser mais bem estudado é a volatilidade da precisdo das
previsdes, averiguadas aqui quando comparadas as series simuladas a série real.

Outra questdo a ser pesquisada é a popularidade da média aritmética. As conclusdes
desta dissertacdo ndo relacionam a média simples como um dos modelos mais acurados; no
entanto, este ainda é um método amplamente adotado. Sugere-se um estudo comparativo que
considere o custo-beneficio da aplicacdo dos modelos em cenarios reais. Valendo-se da

relagdo entre acuracia e facilidade / praticidade de implementacéo.
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