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RESUMO

O assunto “Previsdo de Demanda” sempre esteve dentre os principais pontos tratados em
empresas pois representa um aumento direto na qualidade da alocacdo de recursos
transformando-se, portanto, em uma vantagem competitiva no mercado. Melhorar a qualidade
da informacgédo da demanda aumenta consideravelmente a qualidade dos planos de produgéo,
beneficiando o planejamento e controle da producéo. O presente estudo foi realizado em uma
empresa ferroviaria do sudeste brasileiro tendo como objetivo selecionar o melhor método de
previsdo para os principais clientes da empresa. Foi feita uma analise dos diversos modelos
existentes na bibliografia e, posteriormente, concluido qual tem a melhor consisténcia e
capacidade de previsdo. Realizou-se uma comparagdo entre 0s métodos propostos e o utilizado
atualmente na empresa e indicou-se novas oportunidades para a melhoria da previsao na

empresa.

Palavras Chave: Demanda, Previsdo, Planejamento.



ABSTRACT

The subject "Demand Forecasting™ has always been among the main points dealt with
in companies because it represents a direct increase in the quality of resource allocation, thus
becoming a competitive advantage in the market. Improving the quality of demand information
considerably increases the quality of production plans, benefiting the planning and control of
production. This study has been carried out in a railway company in southeastern Brazil with
the objective of selecting the best forecasting method for the company's main customers. An
analysis was made of the various models in the bibliography and, subsequently, it has been
completed which one has the best consistency and forecasting capacity. A comparison has been
made between the proposed methods and the one currently used in the company and new

opportunities for the improvement of the forecast in the company were indicated.

Keywords: Demand, Forecasting, Planning.
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1. INTRODUCAO

1.1  CONSIDERACOES INICIAIS

Atualmente o Brasil é o terceiro maior produtor de minério de ferro perdendo apenas
para a China com 1,33 bilh&o de toneladas e a Australia com 480 milhdes de toneladas anuais.
Devido a menor concentracdo de ferro presente no minério, a producdo chinesa pode ser
considerada em 380 milhdes de toneladas se comparado a producdo do Brasil e Australia.
(INFORMACOES E ANALISES DA ECONOMIA MINERAL BRASILEIRA - 2012)

O minério de ferro € o principal componente mineral exportado pelo Brasil
representando 61,7% de todo material mineral exportado e, nesse contexto, o estado de Minas
Gerais desponta como o principal produtor no Brasil sediando os principais postos de extracao
dos principais grupos exportadores da commodity. (ANUARIO MINERAL DO BRASIL, 2017).

A commodity supracitada é o principal produto transportado por ferrovias no Brasil no
ano de 2017 somando um total de 77% de todo o volume seguido por soja e farelo de soja com
6%, produtos agricolas com 3%, indUstria sidertrgica com 3% e aclcar com 3%. (ANUARIO
FERROVIARIO DO BRASIL, 2017)

A empresa objeto de estudo deste trabalho esta inserida nos fluxos de maior volume
transportado no Brasil, através do escoamento de minério nos portos localizados no Rio de
Janeiro, dos produtos agricolas através da logistica de escoamento no porto de Santos e na
movimentacao de carga siderurgica no sudeste brasileiro. Este trabalho apresenta uma proposta
de melhoria na previsdo do volume transportado pela empresa para os principais clientes da

organizacao através da utilizacdo dos métodos de previsdo baseados em historico.

1.2 JUSTIFICATIVA

Em um ambiente instavel e competitivo as empresas buscam por ferramentas que
reduzam os riscos atrelados a sua operacdo e que ajude no processo de tomada de deciséo.
Portanto, a capacidade de prever o comportamento do volume futuro torna-se um eficiente
aliado pois ajuda a reduzir a criagdo de estoques desnecessarios, reduz possiveis atrasos no
atendimento a demanda e, consequentemente, reduz os custos da organizacao.

Através do desenvolvimento de um método de previséo eficiente é possivel melhorar

a alocagdo dos ativos ferroviarios reduzindo os custos logisticos atrelados. Diminuir o erro do
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volume que serd demando pelo cliente € de extrema importancia para toda organizacdo, mas
em especial para o PCP (Planejamento e controle da producao) pois uma informacgéo confiével

de volume ird melhorar a qualidade dos planos de producao.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

O presente trabalho retrata a construgdo de um modelo de previsdo para os principais
volumes transportados por uma empresa ferroviaria do sudeste Brasileiro realizado com base
nos dados de volume solicitado pelos clientes disponiveis. O horizonte de dados disponiveis
varia de cliente para cliente devido ao tempo de vinculo que possuem com a empresa. A base
de dados utilizada neste estudo possui dados desde janeiro de 2004 até outubro de 2018.

Para a execucdo deste trabalho considerou-se que o volume solicitado de transporte é
a demanda real do cliente. As informacdes de volume necessarias para o desenvolvimento do
estudo foram fornecidas pela empresa e modificadas através da divisdo por uma constante
aleatoria especifica para cada cliente e 0 nome das empresas foram substituidos por nomes

fantasia com o objetivo de proteger a confidencialidade das informac@es dos clientes envolvidos.

1.4 ELABORACAO DOS OBJETIVOS

Obijetivo Geral: Investigar se a aplicacdo de métodos de previsdo baseados em séries
temporais melhora a previsao da empresa para o volume dos principais clientes.
Obijetivos especificos:
I.  Analisar dados historicos de volume dos principais clientes da organizacao;
Il.  Analisar e expor qual o melhor dos métodos estudados de previsao encontrado
para as necessidades da empresa estudada;
I1l.  Aplicar o método de previsdo que mostrou mais efetivo na fase anterior.
IV.  Tragar um comparativo, atraves de indicadores de desempenho, do método de

previsdo proposto com o metodo usado atualmente pela empresa;
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1.5  DEFINICAO DA METODOLOGIA

Para a execucdo deste trabalho, primeiramente, definiu-se o propdsito da previséo,
quais familias de produtos serdo previstas, o nivel de acuracidade e exatiddo pretendidos, quais
recursos estardo disponiveis para a realizacdo dos modelos e o horizonte de previséo.

Em seguida os dados serdo coletados e analisados e, mesmo em técnicas quantitativas
de previsdo, € importante reunir e compilar conhecimentos e opinides dos especialistas ou
consultores. Para a coleta de dados foram tomados alguns cuidados importantes como a
obtencdo de um numero suficiente de informacgdes para garantir a acuracidade necesséaria
priorizando clientes que possuiam vinculos logos com a organizacao, a identificagdo de algum
valor sob influéncia de causas especiais e tratativa do mesmo e a escolha correta do periodo de
consolidacdo. As analises estatisticas foram feitas com o apoio do software Minitab®, as
analises dos métodos de previsao foram realizadas com o auxilio do software Forecast Pro® e
a criagdo de graficos, organizacdo dos bancos de dados foram realizadas com o auxilio do
software Microsoft Excel®.

Apds a coleta e analise dos dados, os métodos de previsdo estudados foram aplicados
o de melhor ajuste a série foi escolhido baseando-se no nivel de erro apresentados pelos
métodos.

16 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta divido em 5 capitulos:

Capitulo I: Introduz o assunto estudado, a justificativa do trabalho, escopo, objetivos
a serem alcancgados, a metodologia utilizada e estrutura do trabalho;

Capitulo Il: Embasamento tedrico para a execucdo do trabalho explicando os
principais tipos de demanda, métodos de previsdo, aplicacGes e os tipos de erros que sdo
utilizados para se mensurar a acuracidade da previséo.

Capitulo I11: Abrange a andlise dos dados da empresa. Verificar-se-4 a propensao da
série historica a aplicacdo dos métodos de previsdo através dos indicadores iniciados na revisao
tedrica. Aplicagdo e escolha do melhor método de previsdo. Comparacdo entre o método
proposto e o utilizado pela empresa.

Capitulo IV: Conclusdes finais do trabalho.
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2. METODOS DE PREVISAO DA DEMANDA

As empresas direcionam 0s seus esforcos para a dire¢cdo onde acreditam que seu
negocio seguira o que é tracado normalmente através de previsdes. As previsdes possuem um
papel muito importante no planejamento da producdo, pois permite que os operadores do
sistema antevejam o futuro e planejem de forma mais adequada as suas agdes, seja no longo ou
curto prazo. (LUSTOSA et al.,2008).

As previsdes de vendas geralmente sdo informacdes Uteis para varios seguimentos da
empresa e esta atividade esta frequentemente centralizada nos departamentos de marketing das
empresas ou em uma area de inteligéncia de mercado. Tais previsdes geralmente sdo fornecidas
ao profissional de logistica da empresa. Portanto, para as suas aplicacdes diarias, as previsdes
de curto prazo sdo as mais importantes e necessarias pois auxilia em tomadas de decisdo como,
por exemplo, a quantidade de maquinistas que serdo dispensados e a quantidade de locomotivas
que serdo retiradas do estoque. (MARTINS; LAUGENI,2007).

2.1  PADROES DE DEMANDA

Segundo Lustosa et al. (2008), a escolha do melhor método de previséo a ser utilizado
passa por uma analise prévia do tipo de demanda que esta envolvida no processo em questao.

A demanda pode ser pontual ou repetitiva. A demanda pontual é aquela que por razdes
de mercado apresenta um pico, mas depois desaparece ou diminui significativamente. Pode-se
citar como exemplo de demanda pontual vacinas em campanhas de vacinacédo e de postes para
iluminacdo assim que surge um novo bairro. (LUSTOSA et al.,2008).

A demanda é repetitiva quando esta tipicamente representada por comportamentos de
séries como a tendéncia, a sazonalidade, indicativo que métodos de previsdo simples terdo
resultados satisfatorios. (LUSTOSA et al.,2008).

A natureza da demanda pode variar bastante dependendo da operagdo interna da
empresa. No caso de a demanda ser derivada das exigéncias especificadas em uma programacao
de producéo, a demanda sera denominada dependente como por exemplo a demanda por pneus
de uma montadora sera derivada do numero de carros vendidos pela mesma. Para esses casos 0
processo de previsdo de demanda € relativamente direto pois é dependente de algum outro fator
ja conhecido. No caso do exemplo citado tal previsdo consistira em analisar as programacoes

de producdo da montadora e derivar a demanda por pneus. (SLACK et al., 2009).
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Quando a producgdo da empresa é vendida a um numero grande de clientes onde a
maioria dos quais realiza pedidos individualmente, a demanda é chamada de independente.
(LUSTOSA et al., 2008). Para as empresas que possuem este tipo de demanda o desafio
principal é suprir a demanda sem ter o que é chamado de visibilidade segura sobre os pedidos
futuros dos clientes. Basicamente, a organizacdo tenta prever os recursos que possam satisfazer
essa demanda e tenta ser responsiva de maneira eficiente e eficaz caso em que a demanda real

ndo seja igual a prevista. (SLACK et al., 2009).

2.2  METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Os métodos de previsdo padronizados serdo divididos em trés grandes grupos:
projecao, correlacao e qualitativos. Tanto os métodos baseados em projecdes e em correlacdes
sdo chamados de métodos gquantitativos de previsdo. (LUSTOSA et al., 2008).

Usualmente nenhum destes métodos é utilizado de forma isolada pois é de suma
importancia a integracdo da opinido de especialistas com a utilizacdo de métodos preditivos.
Vale ressaltar de que nenhum método de previsao resulta em uma previsdo exata (SLACK et
al., 2009).

2.2.1 Métodos qualitativos de previsao

Os métodos qualitativos de previsdo utilizam principalmente opinides de especialistas
de mercado, operadores de vendas ou do chdo de fabrica e de consultores externos para o
desenvolvimento das previsfes. Existem certas situacdes onde os métodos qualitativos sdo
utilizados com mais frequéncia que os quantitativos. (SLACK et al., 2009).

Devido a maior velocidade da obtencdo da previsdo os métodos qualitativos sdo
empregados em casos onde ndo existe tempo disponivel para a execucdo de métodos
quantitativos. Sao utilizados também quando ndo se tem dados passados a respeito do que se
quer prever, por exemplo, na inser¢do de novos produtos no mercado, ou quando existe uma
completa incerteza acerca do futuro como em situagdes de panorama econémico e politico
conturbados. (LUSTOSA et al., 2008).

Existem situacfes onde o resultado estatistico deva ser interpretado com cuidado e,
eventualmente, corrigido com base em informagdes subjetivas, que ndo podem ser incorporadas
aos modelos estatisticos. (LUSTOSA et al., 2008).
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Corréa e Corréa (2004) cita alguns métodos principais de previsdo qualitativa que entre
0S quais destacam-se:

e METODO DELPHI: O método tem como principal objetivo evitar que poucas
opinides interfiram de forma predominante na previsdo reunindo de forma
atuante um ndmero grande de especialistas. O processo consiste em,
primeiramente, a elaboracdo de uma pergunta especifica a respeito do que se
quer prever e, com as respostas dos especialistas em maos, o coordenador do
processo realizara um tratamento estatico das respostas e enviara a anélise para
0s participantes. O processo se repete até se alcancar o nivel de convergéncia
esperado.

e JURI DE EXECUTIVOS: Este método visa reunir opinides de executivos a
respeito da variavel que se pretende assumir. Geralmente os executivos do juri
sdo da alta geréncia.

e PESQUISA DE MERCADQO: verificacdo direta com o cliente final a respeito
das demandas futuras. O método possui a fragilidade de se basear nas respostas

dos pesquisados o que, ndo necessariamente, é verdade.

2.2.2 Meétodos de previsdo baseados em séries temporais

Uma série temporal sdo observacdes sequenciais da demanda ao longo do tempo
espacadas de forma uniforme, geralmente em dias, semanas ou meses. Tais séries sao
normalmente expressas em um grafico onde o eixo horizontal representa o tempo e 0 eixo
vertical a demanda. (MOREIRA, 2000).

Os modelos de previsdo baseados em séries temporais partem da premissa de que
futuro sera uma repeticdo do passado e, portando, sdo aplicados onde estdo disponiveis dados
historicos e as caracteristicas de variacdo presentes na série estdo bem definidas. (MARTINS;
LAUGENI, 2007).

Uma série temporal pode conter tendéncia, sazonalidade, variagdes irregulares e

variagcdes randdmicas que sdo definidos por Rossi e Neves (2014):
A tendéncia é componente de longo prazo associado ao movimento da varidvel no
tempo. A sazonalidade componente de curto prazo associado a variaces provocadas
pelas épocas do ano (meses quentes ou frios, épocas de festas etc.). J& as variagOes
irregulares sdo alteragcBes nas demandas passadas resultantes de fatores excepcionais
como greves ou catéastrofes climaticas que ndo podem ser previstos e, portanto,

incluidos no modelo.
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Existem técnicas para tratar as variacOes aleatdrias, a tendéncia e a sazonalidade que

serdo descritas a seguir.
2.2.2.1 Média movel

As técnicas para a previsdo da média procuram suavizar a influéncia dos elementos
aleatorios da serie e neste contexto a média movel € um dos mais difundidos métodos de
previsdo devido, principalmente, a sua simplicidade. A média movel utiliza um nimero pré-
determinado de periodos, normalmente os periodos mais recentes, para previsdo. (LUSTOSA
et al., 2008).

O valor do préoximo periodo é obtido através da média aritmética simples dos n
periodos anteriores. Assim, a cada nova observacdo, o dado mais antigo é descartado e 0 mais
recente € adicionado. (WANKE et al., 2006).

O numero de periodos utilizados para o célculo interfere bastante na sensibilidade do
modelo, quanto menos periodos utilizados, mais rapida sera a resposta da previsdo as variacoes
do sistema enquanto que a utilizacdo de periodos maiores tratam a média de forma mais
homogénea. (LUSTOSA et al., 2008)

2.2.2.2 Amortecimento exponencial simples

A técnica do amortecimento exponencial simples também é chamada de método da
média exponencial movel é, provavelmente, a mais Gtil para previsdes de curto prazo. Tal
método tem uma acuracidade muito boa principalmente devido a sua capacidade de auto ajuste
0 gue vem se mostrando uma caracteristica importante frente os demais métodos. Além disso,
outra caracteristica é a quantidade pequena de dados que o método exige para sua execucao
diéria. (LUSTOSA et al., 2018).

Segundo Moreira (2000), a previsao para o periodo t € uma ponderacdo da previsao do
periodo de t-1, mais uma parcela do erro cometido anteriormente. Define-se erro como sendo a
diferenca entre a previsdo para um periodo e o valor real do mesmo. Empiricamente, pode-se

definir uma férmula simples para o modelo:

Previsdo (t) = Previsdo (t — 1) + Fracdo do erro (t - 1). (2.1)

Em termos simbolicos pode-se escrever o modelo da seguinte forma:
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Dt = Dt-1+ a(Yt-1 — Dt-1) (2.2)
Onde:
Dt = Previséo para o periodo t.
Dt.1 = Previsédo para o periodo t -1.
a = Constante de suavizagao.

Y1 = Dado real para o periodo t -1.

O valor de a é fixado pelo operador em uma faixa de 0 a 1 e quanto maior o valor,
mais rapidamente o modelo respondera a uma variacao real da demanda, porém, se o valor for
muito proximo de um, a previsao ird absorver quaisquer variacdes aleatdrias da demanda o que
podera acarretar em valores muitos destoantes de previsdo. Por outro lado, caso o valor de o for
muito proximo a 0, as previsoes ficardo defasadas do real pois 0 modelo incorporara somente

uma pequena parcela do erro no calculo de Dt.1. (LUSTOSA et al., 2008)

2.2.2.3 Suavizacdo exponencial para a tendéncia

Segundo Martins e Laugeni (2017), o ajustamento exponencial para a tendéncia
consiste em realizar uma soma da previsdo da soma exponencial mével com uma estimativa

exponencial da tendéncia. O método pode ser definido nas seguintes equacgdes:

Pt1 =M + Tt (2.3

Mt =Pt + a(Dt— Py) (2.4)

Te=Ter + S((Pt- Pe1) — Te) (2.5)
Onde:

e P..=previsdo da demanda para o periodo t + 1;

e P, =previsdo da demanda para o periodo t;

e P, =previsdo da demanda para o periodo t - 1;

e M, = previsdo da média exponencial mével da demanda para o periodo t;
e T, = previsdo da tendéncia exponencial mdvel para o periodo t;

e T, =previsao da tendéncia para o periodo t — 1;

e a = coeficiente de ponderacdo da média;

e [ = coeficiente de ponderacdo da tendéncia;

e D, =demanda do periodo t.

A equacdo (2.3) é resultado da adi¢do do termo relativo a estimativa da tendéncia a
formulacdo do amortecimento exponencial simples. A equacéo (2.4) é utilizada para ajustar a

estimativa da tendéncia, ponderando a estimativa anterior e a mais recente a partir do
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coeficiente 1. Finalmente, a equacao (2.5) equacdo retorna a previsao para k periodos a frente.
(WANKE et al., 2006).

2.2.2.4 Método de Holt

Segundo Rossi e Neves (2014), o modelo do Holt ou amortecimento exponencial duplo
possui dois parametros « e  que tem como responsabilidade o ajuste do nivel e da tendéncia
da série temporal e possui caracteristica de ser adaptativo, se ajustando em funcdo do erro
cometido anteriormente. Através da utilizacdo das equacdes 2.6, 2.7 e 2.8,0 método pode ser

utilizado de maneira satisfatoria em séries temporais que possuem tendéncia. (MAKRIDAKIS

etal., 1998)
Lt = aZe+(1-a)(Les + Tea) (2.6)
Ti=p(Li— Lt1) + (1- f)Tra (2.7)
Zi+k = L¢ + KTt (2.8)

Onde as constantes « e £ sao definidas pelo usuario do método de previséo de acordo
com a acuracidade necessaria. A segunda é utilizada para o calculo da tendéncia, ponderando
as estimativas de tendéncia e nivel anteriores enquanto que a equacao (2.8) é finalmente
utilizada para a previsédo para k periodos a frente. (WANKE et al., 2006).

Assim como o método de amortecimento exponencial simples o método de Holt
necessita de valores de inicializacéo no caso Loe To. MAKRIDAKIS et al mostraram em 1998
que a escolha de tais valores iniciais ndo possui grande relevancia no resultado do método
principalmente em situacdes onde se possuem um grande histérico. Contudo, de acordo com
Lustosa et al. (2008), diferente dos valores inicias, a correta escolha dos valores de a e P

possuem grande influéncia no resultado da previsao.

2.2.2.5 Modelos de Winters

Além da tendéncia, a sazonalidade pode influenciar no resultado da previséo e para
esses casos 0s modelos de Winters, que também sdo chamados de métodos de amortecimento
exponencial triplo, podem ser utilizados de maneira satisfatéria. Tais modelos se dividem em
dois grupos o multiplicativo e o aditivo. (PELLEGRINI, 2000)

O modelo multiplicado de Winters é utilizado para a modelagem de dados onde a
amplitude sazonal varia proporcionalmente ao nivel da série com o passar do tempo, ou seja, a

diferenca entre 0 maior e o menor valor de demanda dentro das esta¢gdes aumenta ou diminui
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com o acréscimo no nivel médio da série temporal. (MAKRIDAKIS, 1998 apud TEIXEIRA,
2004)
Sua representacdo matematica vem dada por Makridakis (1998) (apud Pellegrini, (2000).

A
L, = aS_t + (11— )(Lmg + Timq) (29)
t—1
Te = p(Lt — Le1) + (1- f) Tt (2.10)
Z 2.11
Se=y g+ (1= MSecs @
¢
Zirk = (Lt + KTt)St-s+k (2.12)

Onde:
e L Componente de nivel no periodo t;
e S Componente de sazonalidade no periodo t;

e T Componente de tendéncia no periodo t;

a: coeficiente de amortecimento para a estimativa de nivel (0 < o <1);

[ coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia (0 < S <1);

y. coeficiente de amortecimento para a estimativa de sazonalidade (0 < y <1);

Zy: valor real observado no periodo t;

k : nimeros de periodos futuros a serem previstos;

Zi+k: previsdo para k periodos a frente;

s: Estagdo completa da sazonalidade.

Pode-se perceber que a equacdo 2.9 que estima o nivel se difere do método de Holt no
primeiro termo onde existe uma divisdo por um componente sazonal afim de minimizar os
efeitos da flutuacdo sazonal. A equacdo 2.10 para a tendéncia é igual ao modelo de holt e a
equacdo 2.11 estima o fator da sazonalidade para a serie. (MAKRIDAKIS,1998 apud
PELLEGRINI, 2000).

O modelo aditivo de Winters € usado para 0s casos onde o ciclo sazonal independe do
nivel da série, ou seja, se mantém constante com o passar do tempo. MAKRIDAKIS et al.
(1998). A equacdo matemética do método aditivo para avaliagcdo da tendéncia é a mesma do
modelo multiplicativo, porém, para as equacdes das componentes de nivel e sazonalidade e para
a previsdo de t + k, a componente sazonal esta efetuando operacfes de soma e subtracdo, ao
invés de multiplicar e dividir. (PELLEGRINI, 2000)
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Lt = a(Zt - St-0*+(1-a)(Le1 + Te1) (2.13)

Te= (Lt —Lea) + (1- A)Tea (2.14)

St = y(Z+-Ly) + (1- y)Sts (2.15)

Zirk = Lt + KTt + Sts+k (2.16)
Onde:

e L Componente de nivel no periodo t;
e Si: Componente de sazonalidade no periodo t;
e T Componente de tendéncia no periodo t;

e 0. coeficiente de amortecimento para a estimativa de nivel (0 < o <1);

S coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia (0 < g <1);

e y: coeficiente de amortecimento para a estimativa de sazonalidade (0 < y <1);

Zy: valore real observado no periodo t;

Kk : nimeros de periodos futuros a serem previstos;

Z+k: previsdo para k periodos a frente;
e s: Estacdo completa da sazonalidade.
Assim como no método de Holt, sdo necessarios valores iniciais para o nivel, tendéncia

e sazonalidade e alguns exemplos de valores de inicializag8o estdo disponiveis na literatura.

2.2.3 Meétodos de previsdo causais

Os métodos de previsdo causais, também conhecidos por modelos econométricos,
estabelecem correlagfes entre a demanda e outros fatores conjunturais. Tais métodos se tem
como premissa basica que o nivel do que se quer prever € derivado do nivel de outras variaveis
relacionadas. (CHOPRA, 2003).

Segundo Makridakis (1986) os métodos de previsdo causais ndo necessariamente sao
mais precisos que os baseados em séries temporais, alem de realizar a previsdo, tais métodos

tém como objetivo explicar as rela¢Ges das mais diversas varidveis com a demanda.

2.2.3.1 Reqressao linear

Segundo Rossi e Neves (2014), inicialmente para esse modelo de regressao simples,
existe apenas uma variavel independente que também é chamada de variavel explicativa da

regressao e segue o seguinte modelo:
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Yt = f1 + faXe + Ut (2.17)

Onde:

e Yyt Variavel dependente;

e Ut Erro da regresséo;

e Xt Variavel independente;

e [51: Intercepto da reta de regresséo;

e [3>: Coeficiente regular da reta.

Os parametros de regressdo f1 e 2 séo, respectivamente, o intercepto e o coeficiente
angular da funcao de regressao.

Representando em forma matricial o0 modelo segue a equacéo Y = X + U onde:

vyl 161 ul x1

y2 1 B2 u2 x2
= ,.8= = d=

yn 1 Bn um xn

Caso a variavel de interesse possua k variaveis explicativas de regressdo o modelo

passara a ser chamado do modelo de regressdo multipla onde:

x11 x12 ... xlk Bl

X21 %22 ... x2k g2
X= B=

xnl xn2 ... xnk Bn

Segundo Sartoris (2013), encontrar a reta de regressdo significa encontrar 0s
estimadores f1 e 2 e, para tal, 0 método dos minimos quadrados é amplamente utilizado.

Define-se inicialmente as varidveis x e y da seguinte forma:

x=X— (2.18)

y=Y-Y (2.19)
E, substituindo nas equac6es do modelo temos que:

Yi=p1 + faXi+Ui (2.20)

y=P1+ p2x+0 (2.21)

Portanto como a média dos erros € 0 podemos subtrair a segunda equacéo da primeira
e encontrar:
yi = B2Xi +Ui (2.22)
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Ainda segundo Sartoris (2013), pretende-se encontrar a reta que possua menor erro e
para tal soma-se o0 quadrado dos erros unitarios afim de se evitar a compensacdo entre 0s
mesmos. O objetivo do método é encontrar a reta que resulte 0 menor somatério de erros

quadraticos. Para alcancar tal objetivo encontra-se a equacgéo 2.23

2 i) =2y - px)° (2.23)

Apos realizar as operacgdes algébricas necessarias encontra-se a seguinte equacao:

ZUZ — 2y2 + ﬁZZZ'XZ ) ﬁZZXYi (2.24)

Para se encontrar o valor que minimiza a equagéo deve-se derivar a equagéo e igualar
a zero. Realizando as operac¢des algébricas necessarias encontra-se:

iVi 2.25
B2 = zgx? ( )

Para se encontrar 0 1 € necessario substituir o valor encontrado para 2 ha equacgéo
da reta para as médias.
Y=p1+po X (2.26)

Encontra-se que o valor de f1 é:
=Y -p X (2.27)

2.2.4 Meétodos de previsdo de Box e Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins foram apresentados pela primeira vez em um seminario
da Universidade de Wisconsin (USA) sobre analise de séries historicas em 1966. Na época, 0
foco do seminério era a andlise espectral, porém, os autores do modelo, Box, Jenkins e Bacon,
mostraram que o dominio do tempo ndo estava esgotado que ainda permitia analises e
modelagens com muito maior poder preditivo dando um novo alento a pesquisa nesta area.
Ap0s 0 seminério os autores publicaram, em 1970, o livro Time Series Analysis, Forecasting
and Control que realmente difundiu a utilizacdo deste processo de modelagem. (ROSSI e
NEVES, 2014)
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2.2.4.1 Conceitos bésicos

Os modelos de Box-Jenkins sdo pautados em 3 etapas iniciais apresentados por
Makridaks et al. (1998).

e ldentificagdo: Fase de preparacdo dos dados para obtencdo de uma serie
estacionaria e selecdo do modelo com auxilio da funcdo de auto covariancia e auto
covariancia parcial.

e Estimacdo e testes: Definicdo dos parametros do modelo e anélise dos residuos. O
residuo é um ruido branco?

e Previsao: Usar, de fato, o0 modelo de previsao gerado na analise.

Para se entender os modelos de Box Jenkins faz-se necessario a introducao de alguns
conceitos inicias. O primeiro assunto a ser abordado é a defini¢do de processo estocastico que
é definido, brevemente, por Yates e Goodman (2017, p.350):

Um processo estocastico X(t) consiste em um experimento com uma
medida de probabilidade P[-] definida sobre um espago amostral S e uma
funcdo que atribui uma funcéo de tempo x(t, s) a cada resultado s no
espaco amostral do experimento.

Segundo Rossi e Neves (2014), considerando um processo estocastico denominado
ruido branco e representado por Z:. As propriedades que, por definicdo, caracterizam um ruido
branco séo:

e E(Z:) =0 (Esperanca da média nula).

e E(Z:.Zs) =0 (Auséncia de autocorrelagéo).

o E(Z:. Zs) = 6% (Valor esperado da varidncia constante - homocedasticidade).

Ainda segundo Rossi e Neves (2014), considere um processo X: que seja igual a um
processo Z: acrescido de uma constante K. Aplicando o conceito de esperanca em ambos 0s
lados da igualdade temos que o valor esperado de X: serd a constante K. Multiplicando os
valores X; e Xw+h e aplicando o operador de esperanga novamente em ambos os lados da

igualdade temos:

R(h) = E[(Xt+h — K) » (Xt — K)] = E(Zt+h - Zy) (2.28)
A expressao (2.28) é chamada de autocovariancia que quando normalizada por R(0) é
chamada de autocorrelagdo. O conceito de autocorrelacdo é brevemente definida por Gujarati e
Porter (2017, p.414):
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A autocorrela¢do pode ser definida como ““correlacdo entre integrantes
de séries de observagdes ordenadas no tempo [como as series temporais]
0u Nno espacgo [como nos dados de corte transversal]”.

Agora, seguindo a mesma linha de raciocinio apresentada por Rossi e Neves (2014),
considerando um processo estocastico, que possa ser representado por uma equagdo de
diferencas finitas de ordem n, temos:

p(h) —bip(h—1)— ... —bp(h-n) =0; h >0 (2.29)

Observa-se que R(h) = R(-h) e, portanto, p(h) = p(-h). Para o caso onde n = 1 temos
que:

b1 =p(1) 7 p(0) = p(1) (2.30)

O coeficiente b; obtido através da suposi¢do que uma representacdo adequada de um
processo estocastico seria uma equacéo de diferenca de grau n=1 denomina-se autocorrelacao
parcial de defasagem h = 1. Generalizando, os coeficientes obtidos seguindo esse racional para
h=1,2,3...n denominam-se coeficientes de autocorrelacdo parcial, denotado por 7(h).

Segundo Morettin e Toloi (2006), alguns operadores sao usados extensivamente
na apresentacdo dos modelos de Box-Jenkins e a familiarizacdo com tais termos € vital para o

correto entendimento dos modelos. Operadores que serdo definidos a seguir na forma de

topicos.

e Operador de translacdo para o passado é definido por:

BZt = Zt1, B"Z=Ztm (2.31)
e Operador de translacdo para o futuro é definido por:

FZi = Zt+1, F"Zt=Zt+m (2.32)
e Operador de diferenca é definido por:

AZy=Z- Zv1 = (1 - B)Zy (2.33)
e Operador de soma é definido por:

SZt=Y0Z(t — )= Zt+ Zej + ... = (14B+B*+..) Z (2.34)

2.2.42 AR, MA, ARMA, ARIMA e SARIMA. Formulagéo geral

Segundo Fernandes e Cepeda, (2000), inicialmente, para a aplicagdo da metodologia
de Box-Jenkins é necessario, antes de tudo remover a nao estacionariedade da série através de
transformacdes na série temporal. Tais transformacdes mantém as caracteristicas principais da

série, mas transforma os dados para que o estudo do modelo se torne mais comodo como por
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exemplo a reducdo de amplitudes, atenuacdo de assimetrias e eliminando possiveis outliers
além, logicamente de atingir o objetivo fim de estabilizar a variancia e linearizar a tendéncia.

Segundo Morettin e Toloi (2006), € necessario aplicar a série original uma
transformacéo nao linear, como logaritmica ou em geral do tipo

A_
7{*) = %,S@ﬂ. #0 (2.35)

Log Zt,Se A= 0

A transformacdo da equacdo 2.35 é chamada de Box-Cox onde os termos A € ¢ sdo
parametros estimados e sua aplicacdo é recomendada caso o0 desvio padrdo seja proporcional a
média.

Segundo Rossi e Neves (2014), um modelo auto regressivo de ordem p, de sigla AR(p),
admite a seguinte representacao:

Zt= Xt — b1 Xe-1 =b2 Xi—2 ... =bp - Xip (2.36)

Onde Z:, como ja definido anteriormente, € um ruido branco e os »’s s&o parametros a

serem estimados. Os modelos podem ser identificados por meio do comportamento da funcéo

de auto correlagéo parcial.

R(h) —biR(h— 1) —b2R(h—2) — ... —bpR(h—p) =0, h>p (2.36)
Logo a funcdo de correlagdo sera
pth) —blpth—1)—b2p(h—2)— ... —bppth—p) =0, h>p (2.37)

Portanto, sua funcdo de autocorrelacdo parcial sera definida, ainda segundo Rossi e
Neves (2014) por:
n(h) = bp (2.38)
nh)=0;h>p (2.39)
Ainda segundo Rossi e Neves (2014), um modelo de médias méveis de ordem ¢, de
sigla MA(q), admite a seguinte representacao:

Xt=2Zt— a1Zi-1 — a2Zt—2 ... — 8gZtq (2.40)
Para tais modelos, a fungéo de autocorrelagéo sera:
p(h)=0;h>q (2.41)

A nulidade da funcéo de autocorrelacdo pode ser utilizada para a identificagdo destes
modelos.

Segundo Sartoris (2013), observando correspondéncia entre modelos autoregressivos
e de medias moveis de Box-Jenkins propdem para como representagdo de um processo
estocastico um modelo com ambas as estruturas sendo também designado por ARMA(p,q),

representado por
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Y(L .
X, = % 7 (2.42)
Onde, para um sistema estacionario,
Y(L) = Y1, a,L5 a=1 (2.43)
®(L) = ¥P_, b,L; bo=1 (2.44)

Onde L é o operador da defasagem.

Segundo Rossi e Neves (2014), caso um sistema ndo seja estacionario na média o
modelo adequado para tal situacdo € o auto regressivo integrado a media movel conhecida
como modelo ARIMA(p, D, q) onde o novo termo D é a quantidade de diferenciacbes. A
formulacdo utiliza o operador da diferenca ja definido neste e é representado por

@(L)VD Xt = W(L)Zt (2.45)

Onde

O(L) = (1-D)P(L) (2.46)

2.2.5 Analisando o método de previsao

Todos os métodos de previsdo estdo sujeitos a um nivel de erro principalmente porque
nem todos os fatores influenciadores do futuro sdo explicados de maneira constante por fatores
do passado. De uma maneira geral, 0 erro de uma previsao é dado pela diferenca entre o valor
real e o previsto, ou seja, 0 quanto que as previsdes estdo dispersas das medidas reais o que é
geralmente aproximado na estatistica pelo erro absoluto médio, desvio padrdo e variancia.
(LUSTOSA et al., 2008)

O erro absoluto medio (EAM) foi utilizado inicialmente pelos primeiros métodos de
previsdo compilados em computador devido a simplicidade e baixo esforco computacional
requisitado e é definido pelo somatorio da diferenca entre o valor da previsao e o valor real
dividido pelo numero de observacdes, representado pela equagdo 2.47. Vale ressaltar que
esperanga o erro absoluto medio € igual a 0, dado que os erros no longo prazo se compensardo
(LUSTOSA et al., 2008)

*o(Xi — Ai) (2.47)
n

EAM =

Onde:
e Xi é o valor previsto para 0 momento i.

e Ai é o valor real da variavel prevista no momento i.
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e N é a quantidade de observacoes.

Para se evitar a compensacdo dos erros no longo prazo e revelar a magnitude do erro
em si é elevar o termo da diferenca anterior ao quadrado. Apos tal a mudanca na conta 0 método
passa a ser chamado de erro quadratico médio (EQM) e, tal estimativa de erro, € indicada para
modelos preditivos de previsdo, representado pela equacdo 2.48. (ROSSI; NEVES, 2014)

i—o(Xi — AD)? (2.48)
n
Outro estimador de erro amplamente utilizado é o erro absoluto percentual médio

(EAPM) que é representado pela equacdo 2.49. (SARTORIS, 2013).

EQM =

. (Xi— AD)
i=0"Ai (2.49)
n

EAPM =

A definicdo do método de melhor ajuste a demanda do cliente serd baseada no
indicador EAM. Os demais indicadores serdo apresentados afim de comparacédo entre 0 método
proposto e o atualmente utilizado pela empresa no capitulo 3 que também relne todas as

analises dos volumes dos clientes e a aplicacdo dos métodos elucidados no capitulo 2.
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3. DESENVOLVIMENTO

3.1  PROCESSO DE PRIVATIZACAO DO SETOR FERROVIARIO BRASILEIRO

O processo de privatizacdo da operacgéo ferroviaria no Brasil teve inicio em 1992 com
a inclusdo da Rede Ferroviaria Federal (RFFSA) no Programa Nacional de Desestatiza¢do. O
programa previa uma participacdo maxima que um Unico acionista poderia possuir das agdes
do capital votante. Durante o processo arrendaram-se bens operacionais, estabeleceram-se
tarifas e obrigacOes diversas que as concessionarias deveriam cumprir durante o contrato de
concesséo.

As privatizages aconteceram entre os anos de 1996 a 1998 com uma concentragéo no
ano de 1997 e, no inicio de 2002, criou-se a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT)
que regula as regras de trafego ferroviario em todo Brasil. Segundo a ANTT (2018) o Programa
Nacional de Desestatizacdo tinha como objetivos basicos de desonerar o Estado, melhorar a
alocagdo de recursos, aumentar a eficiéncia operacional, fomentar o desenvolvimento do
mercado de transportes e melhorar a qualidade dos servicos.

Apds o processo de privatizacdo houve um aumento no volume de carga transportada
pelas ferrovias melhorando a prospecgdo de cargas e desenvolvendo um setor logistico antes
subutilizado. Além do crescimento proporcionado ao setor, a privatizagcdo se mostrou muito
benéfica para o poder publico, arrecadando cerca de R$ 8 Bilhdes de reais de 1996 a 2014, e
para a economia do pais se mostrando uma opg¢do mais confiavel para o transporte de carga
(CNT,2015).

O aumento de volume transportado intensificou a importancia de uma previsao de
demanda mais confiavel pois o lead time de entrega por parte dos fornecedores de alguns ativos
ferroviarios é grande quando comparado ao tempo de resposta necessario para o mercado,

fazendo com que 0s recursos atuais da empresa se tornem escassos.

3.2  ANALISE DOS DADOS

3.2.1 Categorizacao dos clientes.

Primeiramente categorizou-se o volume total produzido de cada cliente com o objetivo

de focar a analise nas principais demandas da empresa e para tal utilizou-se o grafico de Pareto
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representado através da figura 1. Para a plotagem do gréfico utilizou-se o software Microsoft
Excel®.

Figura 1 - Gréfico de Pareto do volume transportado.
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Fonte: O Autor.

Foram analisados os clientes que representam 80% do volume transportado pela
organizacao. Os clientes representados atravées de nomes fantasia pertencem a 3 grupos distintos
atendidos pela ferrovia. O primeiro grupo de clientes exposto por MIN.FE. EXP sdo clientes
voltados para a extracdo do minério objetivando a venda para o mercado internacional enquanto
que o segundo grupo de clientes exposto por MIN.FE. INT séo siderurgias que utilizam o modal
ferroviario para a transporte de matéria prima. O terceiro grupo de clientes exposto por C. Geral
séo produtores de grdos diversos para exportacdo através dos portos localizados no estado de

Sao Paulo.

3.2.2 Andlise inicial da série de dados.

Inicialmente analisou-se a série temporal de cada cliente buscando alteracdes de
comportamento da série afim de se determinar o horizonte passado mais adequado a ser
utilizado para se prever a demanda. Para a plotagem dos dados utilizou-se o software Microsoft
Excel®.

A Figura 2 apresenta o volume solicitado pelo cliente MIN. FE. EXP A desde janeiro
de 2004 até dezembro de 2017. Pode-se observar que a série se inicia com um movimento de
tendéncia positiva até setembro de 2008, onde existe uma queda acentuada na demanda por

transporte. Tal comportamento pode ser atribuida a crise financeira internacional ocorrida em
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no ano que diminuiu a demanda de minério de ferro do mercado para exportagdo afetando muito
o0 cliente. A diminuigdo do volume solicitado mostrou sinais de recuperagao e estabilizou-se,
variando em torno de um nivel razoavelmente constante, a partir do més de setembro de 2009

e, por este motivo, tal més serd o inicio da série temporal utilizada no estudo.
Figura 2- Volume no tempo MIN. FE. EXP A.

Fonte: O Autor.

A Figura 3 apresenta o volume solicitado pelo cliente MIN. FE. EXP B desde janeiro
de 2007 até dezembro de 2017. A série se inicia com um movimento de tendéncia positiva até
agosto de 2010 onde comeca a se estabilizar variando em torno de um nivel razoavelmente
constante até o valor mais recente da série nota-se também a presenca de sazonalidade com
periodos de baixa demanda nos meses iniciais do ano. A série historica a ser analisada para o

cliente se iniciard em setembro de 2010.
Figura 3 - Volume no tempo MIN. FE. EXP B.
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Fonte: O Autor

A Figura 4 apresenta o volume solicitado pelo cliente C. GERAL A desde janeiro de
2004 até dezembro de 2017. A série se inicia estavel, j& com movimentos sazonais bem
definidos e em janeiro de 2007 inicia um comportamento tendencioso bem definido que se
mantém até os dados mais recentes e, por isso, a série historica a ser analisada para o cliente se

iniciara em janeiro de 2007.
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Figura 4 -Volume no tempo C. GERAL A.
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Fonte: O Autor

A Figura 5 apresenta o volume solicitado pelo cliente C. GERAL B desde janeiro de
2004 até dezembro de 2017. A série se inicia estavel, sem comportamentos sazonais claros e
em janeiro de 2012 inicia um forte e bem definido comportamento tendencioso que se perdura.

A série historica a ser analisada para o cliente se iniciara em janeiro de 2012.

Figura 5 - Volume no tempo C. GERAL B.
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A Figura 6 apresenta o volume solicitado pelo cliente MIN. FE. INT A desde abril de
2010 até dezembro de 2017. Com inicio de contrato em 2010, o MIN.FE. INT A é o cliente
mais recente dentre os analisados. Inicialmente existe uma forte tendéncia positiva na série até
sua estabilizacdo em janeiro de 2012, onde comeca a variar em torno de um nivel razoavelmente

constante. A série historica a ser analisada para o cliente se iniciard em janeiro de 2012.
Figura 6 - Volume no tempo MIN.FE. INT A
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Fonte: O Autor

A Figura 7 apresenta o volume solicitado pelo cliente MIN. FE. INT B desde janeiro
de 2004 até dezembro de 2017. A série historica possui uma queda acentuada em julho o ano

de 2006 resultado de uma crise passada pelo cliente no periodo. Notam-se outras duas quedas
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de volume solicitado em meados de 2009 e no inicio de 2016, mas que ndo se comparam a

queda de 2006. A série histdrica a ser analisada para o cliente se iniciard em outubro de 2006.
Figura 7 - Volume no tempo MIN.FE. INT B.
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Realizadas as analises iniciais das séries historicas agrupou-se 0s periodos de inicio e

término do horizonte utilizados na tabela 1.

Tabela 1 - Tabela resumo dos horizontes estudados.

Inicio do periodo Inicio do periodo Término do periodo Término do periodo

Cliente de andlise (Ano) de analise (Més) de analise (Ano) de analise (Més)
MIN. FE. EXP A 2009 9 2018 10
MIN. FE. EXP B 2010 9 2018 10
C. GERALA 2007 1 2018 10
C. GERALB 2012 1 2018 10
MIN. FE. INT A 2012 1 2018 10
MIN. FE. INTB 2006 10 2018 10

Fonte: O Autor.

3.2.3 Anadlise da autocorrelacdo das séries.

Apds a analise das séries temporais estudou-se 0s niveis de autocorrelacdo das séries

buscando se investigar a pré-disposicao das séries aos métodos baseados em séries historicas.

Para se cumprir tal objetivo utilizou-se o software Minitab® para a realizacdo dos calculos e

plotagem dos graficos.

Através da Figura 8 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelacdo no lag 1 atinge

0 seu valor maximo, proximo a 0.6, e decresce com o aumento do lag. A autocorrelagdo volta

a crescer no lag 9 atingindo um novo pico no lag 12, onde volta a ser significante. Tal

comportamento é um indicativo forte de sazonalidade, no caso de tamanho 12. Como os lags

representam meses, a sazonalidade em questéo ¢é anual.
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Figura 8 - Autocorrelacdo MIN.FE. EXP A
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Fonte: O Autor.

Através da Figura 9 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelacdo no lag 1 atinge
0 seu valor maximo, proximo a 0.6, e decresce com o aumento do lag. A autocorrelacdo volta
a crescer proximo ao lag 10 atingindo um novo pico no lag 12. Tal comportamento, bem como

no cliente MIN. FE. EXP A, representa uma sazonalidade anual.
Figura 9 - Autocorrelagdo MIN.FE. EXP B.
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Fonte: O Autor

Através da Figura 10 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelagao no lag 1 atinge
0 seu valor maximo, proximo a 0.8, e decresce com o aumento do lag. A autocorrelacdo volta
a crescer proximo ao lag 10 atingindo novos picos nos lags 12. Tal comportamento, bem como
nos clientes ja estudados, representa uma sazonalidade anual. Pode-se ver também que as
autocorrelacdes apresentam valores sempre positivos o que € indicativo de que a série possuli

comportamento tendencioso.
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Figura 10 - Autocorrelagdo C. GERAL A.
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Fonte: O Autor.

Através da Figura 11 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelacdo no lag 1 atinge
o0 seu valor maximo, proximo a 0.8, e decresce com o aumento do lag. A autocorrelacdo volta
a crescer proximo ao lag 10 atingindo um novo pico no lag 12. Tal comportamento, bem como
nos clientes ja estudados, representa uma sazonalidade anual. As autocorrelagdes apresentam
valores sempre positivos o que é indicativo de que a série possui comportamento tendencioso

de forma semelhante ao cliente C. GERAL A.
Figura 11 - Autocorrelagdo C. GERAL B.

Funcao de Autocorrelacdo para C. GERAL B

(com limites de significancia de 5% para autocorrelagGes)

s

-0,6 -

1,0
0,8
0,6

S]]

-0,2

aga

Autocorrel

0,4 ~

-0,8
-1.0

Lag

Fonte: O autor

Atraves da Figura 12 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelagdo no lag 1 atinge
o0 seu valor maximo, proximo a 0.6, e decresce com o aumento do lag. A autocorrelacdo volta
a crescer proximo ao lag 10 atingindo um novo pico no lag 12. Tal comportamento néo é tdo
claro como nos clientes ja estudados. As autocorrelagdes apresentam valores sempre positivos

e decrescentes o que é indicativo de que a série possui comportamento tendencioso.
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Figura 12 - Autocorrelagdo MIN. FE. INT A.
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Fonte: O Autor.

Através da Figura 13 pode-se perceber que o a nivel de autocorrelacdo no lag 1 atinge
0 seu valor méaximo, proximo a 0.8, e decresce com o aumento do lag. As autocorrelacdes
apresentam valores positivos e decrescentes até o lag 16 o que é indicativo de que ali deu-se
inicio a um comportamento tendencioso.

Figura 13 - Autocorrelagdo MIN. FE. INT B.
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Fonte: O Autor.

Os dados para a autocorrelacéo para o lag 1 foram agrupados na Tabela 2 para facilitar
a visualizagdo e, além disso, os valores foram classificados de acordo com a sua forga. O
coeficiente de correlagdo de Pearson encontrados estdo ou o intervalo 0,7 a 0,9, onde s&o

consideradas fortes, ou no intervalo de 0.5 a 0.7 onde sédo consideradas moderadas.
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Tabela 2 - Tabela resumo da autocorrelagéo.
Autocorrelacio para Lag

Cliente 1 Classificacdo
MIM. FE. EXP A 0,5958 Moderada
MIM. FE. EXF B 0,6243 Moderada
C. GERAL A 0,7945 Forte
C. GERALB 0,8438 Forte
MIM. FE. INT A 0,5859 Moderada
MIM. FE. INT B 0,7965 Forte

Fonte: O Autor

Considerou-se satisfatoria a forca e os patamares de autocorrelacao apresentados pelas
séries e, por tal motivo, deu-se inicio a investigacdo e estudo do método de melhor ajuste a cada

volume.

3.2.4 Pesquisa dos métodos de melhor ajuste.

Utilizou-se o software Forecast Pro® para a aplicacdo dos métodos de previsdo na
série temporal de cada cliente afim de se determinar o método de melhor ajuste para cada
volume. Em seguida realizou-se uma comparacdo da previsdo utilizada atualmente pela
empresa e 0 proposto por este trabalho para medir os beneficios trazidos pela metodologia

comparando os indicadores de dispersdo trazidos no referencial teorico.

3.2.4.1 Clientes de minério de ferro exportacio.

Para o cliente MIN.FE.EXP A, devido as caracteristicas da serie histérica, a escolha
do método foi limitada entre a suavizacdo exponencial sem tendéncia e com sazonalidade e para
os modelos Box-Jenkins. O método que apresentou o melhor erro absoluto médio (EAM)

acumulado foi a suavizacao exponencial com os parametros indicados na tabela 3.

Tabela 3 - Pardmetros do método de previsdo para o cliente MIN. FE. EXP A

Componente Peso da suavizagio Valor Final
Mivel 0,3222 962768
Sazonal 0,2432

indices Sazonais
Jan - Mar -96022 -163025 -42440
Abr - Jun 490459 52686 33729
Jul - Set 51843 6380 10764
Out - Dez 85395 2608 -22964

Fonte: O autor.

Através do software foram calculados os indicadores de dispersdo para o método
proposto representados de forma comparativa os indicadores relativos ao método atual de

previsao na tabela 4.
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Tabela 4 - Comparativo entre os métodos para o cliente MIN.FE. EXP A..

Cliente Demonstrativo\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsio proposta 5, 7% 59.898,54 80.037,30
MIM.FE. EXF A Método atual 8,9% 94.624,67 123.401,14
Variagdo. -36% -37% -35%

Fonte: O Autor

Apobs a aplicacdo do método notou-se uma melhoria significativa em todos os
indicadores de desempenho. Através do grafico da Figura 14 pode-se perceber que a série
proposta pelo método, representada de vermelho, é mais aderente ao histdrico, representado de
verde, que os valores previstos pela empresa, representado de azul. Existem momentos na série
onde a previsdo da empresa destoa significativamente quando comparado ao real. Podemos
citar como exemplo os meses de abril de 2010, janeiro de 2011, fevereiro de 2013 e, de uma

maneira geral, 0 ano de 2017 ap6s 0 més de junho.

Figura 14 - Gréafico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método
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Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®
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Para o cliente de MIN.FE. EXP B, devido as caracteristicas da série histdrica a escolha
do método, de forma semelhante ao cliente MIN.FE.EXP A, foi limitada entre a suavizacao
exponencial sem tendéncia e com sazonalidade e para os modelos Box-Jenkins. O método que
apresentou 0 melhor EAM acumulado foi a suavizacdo exponencial com 0s parametros

indicados na tabela 5.
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Tabela 5 - Pardmetros do método de previséo para o cliente MIN. FE. EXP B.

Componente Peso da suavizagao Valor Final
Mivel 0.0001 532896
Sazonal 0.1392

indices Sazonais
Jan - Mar -56346 -87856 48052
Abr - Jun 13497 16273 1153
Jul - Set 13644 45880 47390
COut - Dez 46735 15188 18987

Fonte: O Autor

Através do software foram calculados os indicadores de dispersdo para o método
proposto representados de forma comparativa os indicadores relativos ao método atual de

previsdo na tabela 6.

Tabela 6 - Comparativo entre os métodos para o cliente MIN.FE. EXP B.

Cliente Demonstrativo\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsdio proposta 10,2% 49.873,94 65.777,89
MIM. FE. EXP B Método atual 10,0% 52.224.62 7124772
Variagdo. 2% -5% -8%

Fonte: O Autor.

Ap0s a aplicacdo do método notou-se uma melhoria pequena nos indicadores EAM e
REQM enquanto que para 0 EAPM houve uma pequena piora de resultado. Através do gréafico
da Figura 15 pode-se perceber que a série proposta pelo método, representada de vermelho, se
mantém em um valor médio em momentos de grande variacdo onde em alguns momentos
aproxima melhor os dados reais e em outros ndo possui uma aderéncia tdo boa. Alguns
comportamentos atipicos foram acompanhados pela previsdo da empresa como por exemplo o
primeiro trimestre de 2013 e de 2015. De uma maneira geral, a série possui uma variacdo grande

o0 que dificulta a previsibilidade tanto da empresa como de métodos baseados em historico.

Figura 15 - Gréafico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método
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Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®
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3.2.4.2 Clientes de carga geral.

Para o cliente C.GERAL A, devido as caracteristicas da série historica, a escolha do
método foi limitada entre a suavizacdo exponencial com tendéncia e com sazonalidade e os
modelos Box-Jenkins. O método que apresentou o melhor EAM acumulado foi a suavizagao

exponencial com os parametros indicados na tabela 7.

Tabela 7 - Pardmetros do método de previséo para o cliente C.GERAL A.

Componente Peso da suavizagio Valor Final
Mivel 0,8297 361094
Sazonal 0,9847

indices Sazonais
Jan - Mar -55379 -8236 28909
Abr - Jun 27004 4408 -32506
Jul - Set 16083 19561 3545
Out - Dez 1963 -3706 -1643

Fonte: O Autor

Através do software foram calculados os indicadores de dispersdo para o método
proposto representados de forma comparativa os indicadores relativos ao método atual de
previsdo na tabela 7.

Tabela 8 - Comparativo entre 0s métodos para o cliente C.GERAL A..

Cliente Demonstrativo\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsiio proposta 12, 7% 21.412,01 30.762,70
C. GERAL A Metodo atual 14,5% 27.367,08 36.512,60
Variagdo. -13% -22% -16%

Fonte: O Autor

Apbs a aplicacdo do método notou-se uma melhoria pequena em todos os indicadores
de desempenho. Ndo foram notados no grafico da Figura 16 pontos de grande distanciamento
tanto entre o volume previsto pela empresa, representado de azul, e o volume real tanto entre o
volume previsto pelo método, representado de vermelho, e o volume real, explicando a melhoria

timida dos indicadores de desempenho.
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Figura 16 - Gréfico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método
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Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®

Para o cliente C.GERAL B, devido as caracteristicas da série historica,
semelhantemente ao cliente C.GERAL A., a escolha do método foi limitada entre a suavizagéo
exponencial com tendéncia e com sazonalidade e os modelos Box-Jenkins. O método de menor
AEM foi 0 ARIMA(0; 1; 0)*(0; 1; 1)

Através do software foram calculados os indicadores de dispersdo para o método
proposto representados de forma comparativa os indicadores relativos ao método atual de

previsdo na tabela 9.

Tabela 9 - Comparativo entre os métodos para o cliente C.GERAL B..

Cliente Demonstrativo\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsiio proposta 7,4% 8.092,50 12.217,17
C. GERALB Método atual 16,0% 17.885,53 22,193,778
Variagdo. -54% -55% -45%

Fonte: O Autor.
Apobs a aplicagdo do método notou-se uma melhoria consideravel em todos os

indicadores de desempenho para métodos de previsdo. Através do grafico da Figura 17 pode-
se perceber que a série proposta pelo método, representada de vermelho, € mais aderente ao
historico que os valores previstos pela empresa, representado de azul. Existem momentos na
série onde a previsdo da empresa destoa significativamente quando comparado ao real como

por exemplo 0s meses de janeiro de 2015 e janeiro de 2016.
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Figura 17 - Gréfico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método

N1zl XA qean S &
B Histirico W Austzio M CoRas

Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®

3.2.4.3 Clientes Minério de ferro interno.

As séries historicas dos clientes de minério de ferro interno seguem caracteristicas
semelhantes aos clientes de minério de ferro exportacdo. Portanto para o cliente MIN.FE. INT.
A o0 método que apresentou o melhor EAM acumulado foi o ARIMA (0; 1; 1). Através do
software foram calculados os indicadores de dispersdo para 0 método proposto representados

de forma comparativa os indicadores relativos ao método atual de previsao na tabela 10.

Tabela 10 - Comparativo entre os métodos para o cliente MIN.FE.INT A.

Cliente Demonstrative\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsiio proposta 5, 7% 7.103,93 9.276,26
MIMN. FE. INT A Metodo atual 13,8% 17.087,10 22.064,23
Variagdo. -58% -58% -58%

Fonte: O Autor.
Apos a aplicacdo do método notou-se uma melhoria bastante significativa em todos os

indicadores de desempenho. Através do grafico da Figura 18 pode-se perceber que a série
proposta pelo método, representada de vermelho, € mais aderente ao historico que os valores
previstos pela empresa, representado de azul. No grafico podemos perceber também a presenca
de erros sistematicos de previsdo da empresa no ano de 2015 superestimando o volume que
seria solicitado pelo cliente, e grande parte do ano de 2013 subestimando o volume que seria

solicitado pelo cliente.
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Figura 18 - Gréfico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método
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Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®

De forma semelhante, o0 método que apresentou o melhor EAM acumulado para o
cliente MIN.INT. B foi o ARIMA (0; 1; 1). Atraves do software foram calculados os
indicadores de dispersdo para o método proposto representados de forma comparativa 0s

indicadores relativos ao método atual de previsao na tabela 11.

Tabela 11 - Comparativo entre os métodos para o cliente MIN.FE.INT B.

Cliente Demonstrativo\Indicadores EAPM EAM REQM
Previsdo proposta 7.3% 8.243.95 11.016,60
MIM. FE. INT B Método atual 9,6% 10.349,94 14.551,72
Variagiio. -24% -20% -24%

Fonte: O autor.
Apbs a aplicacdo do método notou-se uma melhoria bastante significativa em todos o0s

indicadores de desempenho. Através do gréafico da Figura 19 pode-se perceber que a série
proposta pelo método, representada de vermelho, é mais aderente ao historico que os valores
previstos pela empresa, representado de azul. No grafico pode-se perceber também que um
comportamento atipico de queda para maio de 2016 foi acompanhado de maneira bastante

significativa pelo método proposto.
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Figura 19 - Gréfico comparativo: Volume real X Previsdo empresa X Previsdo Método
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Fonte: Obtido através do software Forecast Pro®

3.25 Comparacdo da previsdo com os dados reais para o corrente ano.

Apobs a definicdo dos métodos de melhor ajuste para cada cliente foi feita uma
comparacdo com do previsto pelos métodos e o real solicitado para os meses de janeiro a
outubro do ano de 2018. Para tal analise dividiu-se os valores reais e previstos novamente por
constantes aleatorias por cliente com o objetivo de assegurar a confidencialidade das
nformacdes. Para realizar a comparacdo foram utilizados graficos do software Microsoft
Excel®. Através da observacao do grafico da Figura 20 pode-se perceber que a partir do més
de abril a quantidade de transporte solicitado cresceu mais que o esperado o que nao foi previsto

nem pela empresa como nem pelo método proposto.
Figura 20 - Gréfico comparativo 2018 para o cliente MIN. FE. EXP. A.

Fonte: O Autor.

Analisando o gréfico da Figura 21, de forma semelhante ao cliente MIN. FE. EXP. A.,
o cliente MIN. FE. EXP. B. solicitou mais transporte do que o previsto pela empresa e pelo
método principalmente a partir do més de junho. De uma maneira geral o volume previsto pelo

método e pela empresa obtiveram patamares bem semelhantes.
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Figura 21 - Gréfico comparativo 2018 para o cliente MIN. FE. EXP. B.

Fonte: O Autor.

Analisando o gréafico da Figura 22, percebe-se que para 0s quatro primeiros meses do
ano o método conseguiu uma aderéncia muito boa ao volume real a partir do més de maio o

volume solicitado cresceu mais que o previsto pela empresa e pelo método.

Figura 22 - Gréafico comparativo 2018 para o cliente C. Geral A.

Fonte: O Autor.

Através da andlise do grafico da Figura 23 pode-se perceber que o a empresa
superestimou o0 volume que seria solicitado enquanto que o método proposto o subestima. O
real solicitado, por sua vez varia entre as duas previsoes ora se aproximando do volume previsto

pelo método ora se aproximando o volume previsto pelo método proposto.

Figura 23 - Gréafico comparativo 2018 para o cliente C. Geral B.

Fonte: O Autor.

Através da andlise do grafico da Figura 24 fica claro que a previsdo do método dado
por uma constante durante todo o periodo ndo representa muito bem o comportamento do

volume do cliente. O ideal seria que o solicitado pelo cliente variasse em torno da previsdo com
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distanciamentos menores que os apresentados. O valor previsto pelo método apresenta uma

expectativa maior que o real em todo periodo exceto 0 no més de junho.
Figura 24 - Grafico comparativo 2018 para o cliente MIN. FE. INT. A.

Fonte: O Autor.

Através da analise do grafico da Figura 25 pode-se perceber que a previsao estd em
um patamar médio em relacdo a variagdo do volume solicitado para o cliente. A previsao
apresentada pelo método é mais aderente ao real nos meses janeiro, fevereiro, junho, julho e
setembro enquanto que nos demais meses a empresa apresentou uma previsao mais aderente ao

solicitado.
Figura 25 - Grafico comparativo 2018 para o cliente MIN. FE. INT. B.

Jege e X Frev =0 peb o

Fonte: O Autor.

Através da analise da Tabela 12 pode-se perceber que a aplica¢do dos métodos para o
ano de 2018 trouxe uma melhoria na previsao de volume principalmente para os fluxos de carga
geral e para os clientes MIN. FE. INT. B e MIN. FE. EXP. B. Para os demais fluxos o método

de previsdo ndo apresentou uma melhora ou piora significante para o ano de 2018.
Tabela 12 - Quadro comparativo de indicadores de desempenho 2018.

EAM Empresa EAM Método EQM Empresa EQM Método EAPM Empresa EAPM Método

MIM.FE. EXP A 37867,39833 37B29,95333 1285424754  136630,7168  0,1060130076 0,10297361
MIM. FE. EXP B 245746508 21012,57 92265,42658  79341,43479 0,095625525 0,089618923
C. GERALA 51595,6222 37917,3542 176180,119 156900,9115 0,141612377 0,117378118
C. GERALB 23324,14938  20991,95134  91585,09971  76102,68058 0,18345244 0,140468723
MIN. FE. INT A 16201,54784 16867,776 61756,32001  58293,3671 0,075666187 0,081339522
MIM. FE. INT B 18160,8924 13151,04 65814,56204  45829,70523 0,125577132 0,090887137

Fonte: O Autor
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4. CONSIDERACOES FINAIS

A execugéo deste trabalho trouxe um aumento no entendimento do comportamento da
demanda dos principais clientes da organizacao analisando, por exemplo, os as tendéncias,
sazonalidades e oscilacdes fortes nas séries. Algumas oscilacdes fortes foram acompanhadas
pela previséo realizada pela empresa indicando ser uma variagdo planejada ndo explicada
somente pelo histérico do volume do cliente. A inclusdo de tais peculiaridades ao modelo
aumentaria de forma significativa a qualidade da previsao.

A descoberta do método que melhor se ajusta a demanda tem beneficios diversos para
a empresa como por exemplo o direcionamento mais correto dos ativos ferroviarios, reducao
de custos diretos, aumento da receita, reaproveitamento dos ativos em novos fluxos etc.. A
aplicacdo dos modelos de previsdo de demanda foi realizada em um software de custo
financeiro frente os beneficios que sua utilizacdo traz para o planejamento da empresa sendo
mais um ponto positivo para a incluséo de tal ferramenta ao dia-dia da organizacéo.

Para melhorar a previsdo da demanda sugere-se, para trabalhos futuros, a criacéo de
uma analise multivariada incluindo novas variaveis ao problema como, por exemplo, 0s precos
internacionais das commoditys e periodos sobre influéncia de entraves comerciais e crises
financeiras. Além disso, um passo importante para a melhoria dos modelos apresentados € o
entendimento das variacGes atipicas da demanda acompanhadas pela previsao da empresa e
existindo algum tratamento de dados especificos para tais periodos, inclui-los ao modelo.
Outras analises sdo importantes para complementar os resultados obtidos entre eles a inclusdo

dos métodos qualitativos elucidados no capitulo 2 deste trabalho.
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