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O presente trabalho visa estabelecer um arcabouco analitico para previsdao de demanda
de combustiveis baseada no emprego de modelos de séries temporais. Para tal, utilizou-se
um estudo de caso real de uma distribuidora de combustiveis no Brasil, em busca de
otimizar a performance de suas previsoes de vendas de combustiveis.

Baseado na literatura técnica sobre a questdo, diferentes abordagens em andlises de
séries temporais sdo apresentadas e discutidas em detalhes. O trabalho busca dar foco a trés
metodologias bésicas, que sdo os modelos de: Box e Jenkins, Holt Winters e Combinagdo
de Previsdes.

Como principais objetivos do trabalho, podemos destacar: (i) o suporte na tomada de
decisdo sobre qual modelo melhor se ajusta ao caso estudado e (ii) a comparagcdo dos
resultados encontrados empregando os modelos propostos com aqueles obtidos pela

distribuidora.
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This work presents an analytical approach for Oil Demand forecasting based on time
series models. For this task, a real case of Oil Company in Brazil is analyzed, in order to
enhance its forecasting performance.

Based on technical literature over the subject, different approaches on time series
analysis are presented and discussed in further details. This work focuses on three basic
methodologies, as follows: Box and Jenkins, Holt Winters and Combined Forecasting
models.

It is possible to highlight as the main objectives of this work: (i) the support on
decision making process concerning which model best fits the real case study, and (ii)
the evaluation regarding the results obtained using the proposed models and the current

results of the Oil Company as a base line.
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1 Introducao

1.1 - Relevancia do Tema

O mercado de distribuicdo de combustiveis e derivados de petréleo no Brasil sofreu,
na dltima década, a reestruturacdo de seu modelo regulatério, em especial apds 1997,
com a implementacdo da Lei do Petrdleo e criacdo da ANP, o que acarretou profundas
mudangas na conjuntura do mesmo.

Com a entrada de novos concorrentes e abertura do mercado, verificou-se a
necessidade de ganho logistico cada vez maior e otimizacdo do capital empregado, visto
que a competitividade se tornou muito mais acirrada.

Dentro desse contexto, as companhias que ja participavam do mercado de distribui¢dao
viram suas margens de lucro diminuir significativamente, o que as fez buscar alternativas
imediatas para rentabilizar seus ativos como antes.

O montante de capital empregado em estoque de produtos, principalmente
considerando a extensdo e particularidades geogrédficas do Brasil, é, sem divida, o
aspecto de maior relevancia em termos de alavancagem financeira das distribuidoras de
combustiveis atuantes no mercado brasileiro. Os estoques fisicos de produtos
representam, para uma distribuidora de atuagc@o nacional, a maior parcela de todo o
capital empregado no negdcio.

Além das distribuidoras, os fornecedores também passaram a otimizar suas operacdes

na drea de suprimento e abastecimento. Neste contexto, cabe lembrar que no Brasil a



Petrobras' detém 87,4% de participacdo no mercado nacional de gasolinas automotivas e
98,8% no de dleo diesel’.

A Petrobras, ao longo dos dltimos anos, vem buscando otimizar suas operacdes de
suprimento e abastecimento, através de um planejamento estruturado que passa, acima de
tudo, pela necessidade de aumentar a acuricia na previsao e atendimento de sua demanda.
Assim, através de regras pré-estabelecidas nos contratos de fornecimento, busca premiar
a acurdcia dos pedidos de seus clientes (distribuidoras), penalizando-os no caso de nao
cumprimento destes. A precisdo na demanda garante a estratégia integrada da empresa,
desde a producdo, importacdo e exportacdo, passando pelo planejamento do parque de
refino e chegando a logistica de transporte e disponibilizagdo dos produtos para
comercializacao.

Neste quadro, as distribuidoras se véem obrigadas a controlar a dindmica de compra
de produtos junto a Petrobras, diante das regras particulares dos contratos desta natureza,
nos quais a precisdo e acurdcia dos pedidos podem representar diferencial competitivo
fundamental para as mesmas.

O presente trabalho se propde a modelar a previsdo de demanda de um caso real de
uma distribuidora, através do emprego de andlises de séries temporais, em particular os
modelos de Box e Jenkins, amortecimento exponencial e combinagcdo de previsdes,
visando estabelecer um arcabougo analitico para previsdo da demanda futura, bem como
analise de caracteristicas, tais como tendéncia e sazonalidade.

Assim sendo, procurar-se-4 responder algumas perguntas. Sao elas:

! Petrobras: Petréleo Brasileiro S.A.
? Segundo Balanco Social de 2004, divulgado no site oficial da empresa (www.petrobras.com.br)



O modelo proposto para analise das previsdes de vendas das distribuidoras se
mostra robusto?

Quais as caracteristicas destas séries histdricas de vendas?

A modelagem proposta no presente trabalho pode aumentar a precisdo e acuricia
na previsao futura de demanda? Qual seria o ganho financeiro com o uso deste

modelo?

Para tal, foi realizado um levantamento bibliografico que trata dos principais

trabalhos existentes, tanto no que diz respeito a andlise de séries temporais, quanto no que

tange a dinamica de comercializacdo de produtos derivados no Brasil e seu processo de

otimizacao.

1.2

Dentre as principais metas do trabalho, destacam-se:

Entender a dindmica do processo de previsdo de demanda para um estudo de caso
real de uma distribuidora de combustiveis e derivados de petrdleo;

Propor abordagem tedrica para analise das séries historicas de vendas para a
empresa objeto do estudo;

Analisar e comparar resultados obtidos;

Otimizar, através da combinacdo dos métodos apresentados, os resultados da

previsdo de demanda futura da empresa analisada.

Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd dividido em seis partes. A primeira apresenta uma breve

introducdo ao tema, onde sdo estabelecidos as principais metas e objetivos do estudo. Em

seguida, no segundo capitulo, sdo apresentadas de maneira sucinta as principais



caracteristicas do mercado de distribuicdo de derivados de petréleo no Brasil, seu atual
cendrio e a cronologia das modificagdes de maior importancia ocorridas, que impactardao
na pertinéncia e relevincia do tema abordado.

No terceiro capitulo, sdo apresentadas as principais caracteristicas dos métodos de
previsilo com uso de séries temporais que serdo empregados no trabalho,
respectivamente, os modelos de Box e Jenkins, Holt Winters, além de método de
combinacdo de previsdes; ilustrando aspectos inerentes as fases de identificacdo e
estimacdo dos parametros e considerando fatores de tendéncia e sazonalidade.

No capitulo seguinte, é apresentado estudo de caso real, considerando uma
distribuidora de combustiveis e derivados. Nele serd detalhado o modelo de previsdo
atualmente empregado pela distribuidora em questdo.

No quinto capitulo, os modelos de previsdao aqui propostos sdo implementados para o
caso em estudo. Neste € realizada uma andlise comparativa dos resultados encontrados
com utilizacdo dos modelos tedricos propostos, buscando-se otimizar o processo de
previsdo de demanda da distribuidora.

A ultima parte € dedicada aos comentdrios finais e conclusdes do estudo, onde sdao

apontadas as linhas de pesquisa a serem seguidas para continuidade do tema.



2 O Mercado de Distribuicao de Combustiveis no Brasil

2.1 - Introducao
Como ja foi comentado, o segmento de distribuicdo de derivados de petrdleo tem
apresentado uma competitividade cada vez maior, advinda da abertura do mercado
promovida principalmente durante o governo do presidente Fernando Henrique Cardoso
(1994-2002), com o objetivo de instaurar a livre concorréncia e proteger os interesses do
consumidor quanto a preco, qualidade e oferta dos produtos. Abaixo, estd apresentado
cronologicamente o histérico do mercado brasileiro de distribui¢cdo na ultima década,
englobando as principais mudangas ocorridas no setor.
e 1990:
v’ Facilidades para abertura de postos;
v" Precos nos postos passam a ser maximos (instauracdo de tetos por
produto).
e 1991:
v" Precos nos postos diferenciados no pais.
e 1993:
v’ Facilidades para novas distribuidoras (mais de 400 se registram);
v Autorizado posto de bandeira branca.
e 1994:
v Combustiveis aditivados com pregos diferenciados.
e 1996:

v’ Liberagdo dos pregos da gasolina e do élcool nos postos.



e 1997:
v" Lei do Petréleo;
v Criagdo da ANP;
v Fim do vinculo a bandeira.
e 1998:
v" Prego da refinaria vinculado ao mercado internacional.
e 2000:
v Prorrogada para 2002 a libera¢do do mercado;
v Autorizada a producio de gasolina das Centrais Petroquimicas;

v" Volta do vinculo a bandeira.

v" Liberagdo do precgo do diesel nos postos;

v" Reforma tributdria dos combustiveis.

v' Liberagdo do mercado (prego livre nas refinarias);

v" Importagio de gasolina e diesel liberada.

Diante das inimeras mudancas ocorridas na dltima década, o mercado passou a se
comportar de maneira diferente, onde a posi¢cdo de uma empresa na cadeia, agora muito
mais complexa, € fator fundamental para sua sobrevivéncia. Dois belos exemplos disto
sao a liberacdo de produgdo da gasolina nas CPQs (Centrais Petroquimicas) e a liberacao
de postos de bandeira branca. Com as CPQs produzindo gasolina, aumentou a

concorréncia de oferta deste produto no mercado, fazendo com que as distribuidoras



tenham mais opcdes nesta negociacdo e ganhem competitividade. J4 na outra ponta da
cadeia, com a liberagdo de postos de bandeira branca, empresarios presentes neste setor
aumentaram significativamente seu poder de barganha junto as grandes distribuidoras,
pois estas se viram obrigadas a reconsiderar algumas condi¢des em seus contratos de
CcvMm’® para ndo reduzir sua participacdo (market-share). Isto é, postos que utilizam a
imagem de uma grande distribuidora e que estavam obrigados a adquirir produtos apenas
desta, passam a ter uma condi¢do de negociacdo diferenciada, ja que tém opc¢do de se
desvincular desta distribuidora e comprar da que mais lhe convier.

Por ser um pais continental e dotado de condi¢des geogrificas especificas em
diferentes regides, o Brasil detém uma particular malha logistica e infra-estrutura
instalada, que visam garantir o atendimento a demanda energética do pais e sua expansao.
Apesar de estar distante dos grandes centros consumidores, a regido norte, por exemplo, é
fundamental no processo de distribuicao, pois possui a bacia do Amazonas, que produz
uma quantidade relevante de petréleo, e uma refinaria da Petrobras (REMAN). Estes
fatores sdao fundamentais para a implantacdo de um ponto de fornecimento, pois a
industria da regido cresce devido a ganhos logisticos e, conseqiientemente, atraem os
interesses das distribuidoras.

A seguir, serd ilustrado mapa da cadeia logistica de distribui¢do de combustiveis e

derivados de petréleo no Brasil:

> CVM: Contrato de Venda de Mercadoria. Neste tipo de contrato, as grandes distribuidoras financiam os

investimentos de novos postos e cedem sua imagem, em troca da monopolizacdo de fornecimento de seus
produtos por um prazo estipulado e condic¢des particulares.
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Figura 1: Malha Logistica do Brasil - Fonte: Sindicom

Analisando o mapa, é possivel perceber a diversidade de modais utilizados no Brasil e
o elevado nimero de bases de distribuicdo existentes. As bases sdo divididas em

primdrias (que recebem produtos diretamente da refinaria) e secundérias (que recebem



produtos transferidos de outras bases de distribui¢do). Outro ponto interessante € a
diversidade de nichos de clientes, desde os tradicionais postos revendedores até grandes

clientes consumidores, como companhias aéreas e grandes industrias.

2.2 - Analise do Mercado

Face a maior competitividade existente no mercado nacional de distribuicdo,
principalmente apds a abertura do mercado promovida pela ANP, as empresas
distribuidoras passaram a utilizar ferramentas de mercado para resguardar seus interesses
€ maximizar sua participa¢do no mercado.

Analisando este cendrio, os gestores devem levar em consideragdo importantes
aspectos que afetam a posicdo de sua empresa perante o mercado, como a presenca de
concorrentes, a importancia logistica da regido, entre outros. A seguir, serd apresentada
andlise de mercado, do ponto de vista dos gestores de negdcio das empresas

distribuidoras.

2.2.1 - Presenca de Concorrentes
Analisando a concorréncia sob a otica das 5 forgas citadas por PORTER (1986),

podemos ilustrar o mercado de distribuicdo e identificar seus participantes:



Novas

Distribuidoras.

Distribuidoras
Refinarias: que operam na Postos Revendedores;
CPQs; Usi’nas e | €E—> regido. <4——p | T.RR. e Grandes
Destifarias w Consumidores.

Novas fontes de energia
(GNV, energia solar, etc).

Figura 2: Analise do Mercado de Distribui¢ado

* Relacdo com os fornecedores - Cabe a distribuidora negociar condi¢des de
compra com a Petrobrds (refinarias) e com as usinas de dlcool, de forma a estabelecer
condi¢des mais atrativas para seu negdcio nos diferentes aspectos, como prazo, preco,
pontos de fornecimento, quantidades demandadas, entre outras condi¢des particulares,
tais como, beneficios fiscais em compras interestaduais® e diluicdo de acimulo de
créditos fiscais.

O parque de refino hoje, no Brasil, conta com 13 plantas, sendo 11 pertencentes a
Petrobrds, o que representa mais de 95% da capacidade instalada total. Isto significa que

a Petrobrés, na prética, ainda determina os precos utilizados na cadeia. H4 planos de

* Algumas operagdes de comercializagdo contam com aliquotas diferenciadas de impostos para incentivo a
mesma.
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expansdo do parque de refino brasileiro, tendo em vista a projecdo da producdo do dleo
nacional, porém esta expansao requer elevados investimentos, o que dificulta o processo.

A Petrobrés utiliza a chamada politica de import parity em sua prética de precos,
atuando de forma protecionista, no sentido de fixar valores um pouco abaixo do custo de
se importar o produto.

Segue abaixo mapa ilustrando a estrutura do parque de refino brasileiro:

REMAN

Ref. de Manaus LUBNOR
Fabrica de
Lubrif. &
Derivados

do NE

jl.. RLANM
,’a Ref.Landulpho

Alves - Camacari

COPENE

Comp.Petroquimica

do ME - Camacari
REGAP

REVAP
Ref. Henrigue Lage
S0 Jose dos Campos

REPLAN
Aet: e Paulinks Ref. Gabrial Passos - Betim

REPC
Ref. Presidente

REDUC

bt Ref. Dugue de Caxias
RECAF fn
Ref. de Capuava-Maus T
FQU e
Petroguimica Unido 5.A. Manguinhos - RJ

Santo Andra REFAP
REPAR Ref. Alberto Pasqualini
Ref. Presidente Getdlio Canoas
Vargas-Araucaria APSA COPESUL
Ref. de Petréleo Comp. Petroquimica do Sul
Ipiranga-Rio Grande Canoas

Figura 3: Mapa das Refinarias do Brasil - Fonte: Sindicom

* Relacdo com os compradores - A distribuidora atua junto aos postos e demais

clientes, sendo a prética de precos determinada pela eficiéncia de toda a cadeia (preco =

custo do produto + custo operacional + impostos + margem).
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* Ameaca de substitutos - Novas fontes de energia tendem a impactar o mercado de
distribuicao de combustiveis no longo prazo, porém agdes e reposicionamento estratégico
J4 sdo pontos importantes a serem considerados.

Um bom exemplo de produto substituto ¢ o GNV (Géds Natural Veicular), que apesar
de atualmente ndo impactar significativamente na cadeia, vem crescendo
exponencialmente e seu uso, como combustivel, apresenta inimeras vantagens frente aos
combustiveis convencionais (ndo poluente, mais barato € com um processamento muito
menos complexo).

* Entrantes potenciais - A ameaca da entrada de novas distribuidoras, que possam
ganhar mercado e impactar significativamente o equilibrio da industria ja presente, torna-
se cada vez mais real no contexto atual. A prépria natureza do negdcio de distribui¢cdo
pode representar uma barreira natural a entrada de novos participantes, ja que exige altos
investimentos, principalmente no que tange a infra-estrutura operacional (bases
operacionais, transporte dos produtos, elevado capital de giro, entre outros).

e Concorrentes na industria - As distribuidoras que operam em determinada regidao
sofrem os efeitos diretos da competitividade e da disputa de mercado. O mercado abrange
inimeras distribuidoras, principalmente nas regidoes Sul e Sudeste, nas quais a demanda é

maior e as alternativas logisticas sdo mais abrangentes.

2.2.2 - Localizacao Geografica
O estudo da localizacdo é fundamental para empresas que procuram as maiores
vantagens em termos de custos e receitas, além de desequilibrios regionais que

porventura acontegcam. A localizagdo de uma base operacional deve ser estudada em
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escala regional, tendo em vista a abrangéncia da utilidade da mesma e seu porte.
Aspectos como custos de transporte, diferenciais de custos de suprimentos e de mao-de-
obra e acessos aos mercados sdao fundamentais para uma tomada de decisdo desta ordem,
como observado por CLEMENTE et al. (1998). A area logistica de uma distribuidora tem
que estar muito atenta a essas diversas varidveis, de forma a entender e prever o
comportamento da demanda da regido em estudo e confrontar com os custos inerentes a

operagao.

2.2.3 - Cadeia de Suprimentos e Distribuidoras

As distribuidoras s@o elos fundamentais da cadeia de fornecimento, na medida em que
as mesmas sdo responsaveis por garantir a entrega do produto ao cliente da melhor
maneira possivel, do ponto de vista logistico. Os grandes grupos de clientes das mesmas
sdao: postos revendedores (varejo), T.R.R. (retalhistas), grandes consumidores
(companhias aéreas, transportadoras, industrias, etc).

A seguir ilustraremos a cadeia de suprimentos na qual a distribuidora estd inserida.

Fluxo de Produtos f—

< Fluxo da Demanda

. S
3 T
R R 3 *,
3 , %, |
i

\‘\ ; R . . s \ N \\
Vendas 3 Suprimentos % Fomecedor Distribuigdo > Cliente Programacéo

& 7 P s
/r // / /

Fluxo de Informacdes —
I
< e

Figura 4: Cadeia de Suprimento das Distribuidoras

Cliente

13



Area de Vendas — Responsével pela previsio da demanda (estimativa de vendas).
Area de Suprimentos — Responsdvel pela compra de produtos junto aos fornecedores.
Area de Distribui¢io — Responsdvel por armazenar e distribuir aos clientes.

Area de Programacio — Responsével por receber os pedidos dos clientes e programar

as entregas.
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3 Métodos de Previsio

3.1 - Modelos Box e Jenkins

A teoria de andlise de séries temporais, em particular os modelos ARIMA Box-
Jenkins, permite a modelagem de varidveis de interesse, a partir da formulacio explicita
da dependéncia linear apresentada pelas mesmas.

Os principais objetivos da andlise de séries temporais sao:

a) Descricao: inicia-se a andlise de séries temporais com a construcdo de um
grafico mostrando como o fendmeno evolui no tempo. Obtém-se também
medidas descritivas simples de suas principais caracteristicas.

b)  Explicacido: tendo-se um conjunto de observacdes de duas ou mais varidveis,
pode ser possivel explicar o comportamento de uma em fun¢do das demais.

c)  Previsao: a previsdo do comportamento futuro da variavel constitui um dos
principais objetivos da andlise de séries temporais.

d) Controle: controlar o processo gerador da série temporal.

3.1.1 - Processo Estocastico e Série Temporal

Um modelo que descreva a estrutura de probabilidade de uma seqiiéncia de
observacdes € chamado de processo estocdstico. Processos estocdsticos sdo sistemas que
evoluem no tempo e/ou no espaco de acordo com leis probabilisticas.

Um processo estocdstico é uma familia Z=1{Z(r)re N} tal que para cada

te R, Z(t)é uma variavel aleatéria. Se N=Z ={1,....,t}, diz-se que o processo é de
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pardmetro discreto, denotando-se por Z,. Se N e R, diz-se que o processo é de
pardmetro continuo, denotando-se por Z(r).
Suponha que Z(t) se origina de um experimento que pode ser repetido sob condigdes

idénticas; a cada experimento obtém-se um registro dos valores de Z(r) no tempo. A

colecdo de todos os registros possiveis denomina-se conjunto. Assim, uma série temporal
pode ser observada como uma realizagdo parcial do processo estocdstico, ou seja, uma

amostra finita de observagdes no tempo.

3.1.2 - Estacionariedade e Ergodicidade

Um processo estocdstico estd estatisticamente determinado quando se conhece suas
funcdes de distribuicdo até a N-ésima ordem. Na pratica, ocorrem duas situacdes
problematicas: ndo se conhece todas as fungdes de distribuicdo até a N-ésima ordem e,
comumente, tem-se apenas uma realizacdo do processo estocdstico em questdo, a partir
da qual se deseja inferir todas as caracteristicas do mecanismo gerador da série. Para
superar essas dificuldades assumem-se duas restricdes: estacionariedade e ergodicidade’.

Se o processo estocdstico que gerou a série de observacdes € invariante com respeito
ao tempo, diz-se que o mecanismo € estaciondrio. A importancia do conhecimento da
série ser ou ndo estaciondria reside no fato de que, quando se trabalha com uma série
estaciondria, se estd em presenga de uma fungao amostral do processo que tem a mesma
forma em todos os instantes do tempo f€ N, o que acarreta possibilidades de obten¢do
de estimativa das caracteristicas do processo de forma bastante simples, o que, em caso

contrério, ndo seria possivel.

3 Para maiores detalhes, ver PAPOULIS (1965).
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Um processo estocdstico € dito ergddigo se apenas uma realizacio deste € o suficiente
para se obter todas as estatisticas do mesmo; também conhecido como memoryless
process, ou processo “sem memoria”.

Assim, algumas das principais propriedades que se aplicam aos processos
estaciondrios, que também se aplicam aos processos ergddicos sdo: (i) média e variancia
constantes e (ii) funcdes de autocovaridncia e autocorrelacdo independentes da origem

dos tempos.

3.1.3 - Modelos de Box e Jenkins

Uma das caracteristicas fundamentais da metodologia Box e Jenkins® ¢ interpretar
uma dada série temporal como sendo uma realizacdo de um vetor aleatorio multivariado,
cuja dimensdo € a da série temporal disponivel. A partir de uma unica realizacdo do
processo, com os argumentos de estacionariedade e ergodicidade do processo subjacente,
procura-se detectar o sistema gerador da série, através das informagdes contidas nesta.

A filosofia da modelagem Box e Jenkins se utiliza de duas idéias: o principio da
parcimonia e a construcdo de modelos através de um ciclo iterativo.

O principio da parcimonia estabelece que devemos escolher um modelo com o menor
nimero de parametros possiveis, para uma adequada representacdo matematica. O ciclo
iterativo € uma estratégia de selecdo de modelos a ser empreendida até que tenhamos um

modelo satisfatorio.

® Para maiores detalhes, ver BOX e JENKINS (1976).
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3.1.4 - Modelos Box e Jenkins: Formulacio Geral

Trataremos, de agora em diante, de maneira indistinta um processo estocastico € uma
série temporal (realizacio do mesmo), pois assumimos se tratar de um processo
estaciondrio (mais especificamente, ergddigo), conforme apresentado na secdo 3.1.2.

Uma classe muito importante de processos estocdsticos w, € aquela obtida pela

passagem de um processo ruido branco (processo cujas varidveis aleatérias t€m médias

nulas e sdo mutuamente independentes) através de um filtro linear, isto é:
w, =Y w.a,, (3.1.4.1)
k=0

A modelagem proposta por Box e Jenkins é da forma da equacdo abaixo, onde o filtro

linear:
v, = 6 ®) (3.1.4.2)
9,(B)
Desta forma os modelos Box e Jenkins sdo dados por:
¢,(B)w, =6, (B)a, (3.1.4.3)
Onde:
1) ¢(-);0(-) sao polindbmios do tipo:
PX)=1-C,X-C,X"? -.....- C,X" de graus p, g, respectivamente.

2) B € o operador de atraso e seu efeito sobre uma varidvel discreta é:
B*Z, =7, (3.1.4.4)
3) Os graus dos polindmios ¢, € (todos tendo “B” como varidvel) sdo,

respectivamente, p € q.
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De acordo com Box e Jenkins, o modelo (3.1.4.3) € denominado: ARMA (p, q). De

(3.1.4.3) pode se escrever:
w, =80(B) . "' (B)a, (3.1.4.5)

A expressdo para w, em funcdo dos ruidos a, , pode ser escrita como:

W=DV, 4., (3.1.4.6)
k=0

Onde v, sdo coeficientes do polindmio obtido pelo produto:
¢~ (B) 8 (B)ouw, =¥(B) a,;

Onde, w(B) = ¢ (B)O(B). (3.1.4.7)

3.1.5 - Casos Particulares

¢ Modelos Médias Méveis — MA(q):

7z

O modelo que tem ¢(B)=1 é chamado Modelo Médias Moveis, cuja notacdo €

MA(q).

A nomenclatura do modelo vem do fato de que w, € uma fungdo soma algébrica
ponderada dos a, que se movem no tempo.

¢ Modelos Auto-Regressivos — AR(p)

O modelo 8(B) =1 é chamado Modelo Auto-Regressivo, cuja notagao € AR(p).
O nome Auto-Regressivo se deve ao fato de que w, no instante ¢é funcdo dos w's

nos instantes anteriores a f.

¢ Modelos Auto-Regressivos — Médias Moéveis — ARMA (p,q)
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E o modelo que tem componentes AR (@(-) #1) como uma MA (8() #1), cuja
notacdo é ARMA (p, q).

Usualmente denotam-se todos os modelos como ARMA (p, q) colocando-se os
valores p, q iguais a zero quando ¢(-) e 6(-) forem idénticos a 1, respectivamente.
Assim:

MA (@) —— ARMA (o, q)

AR(p) —— ARMA (p, 0)

E importante ressaltar também que, dentro de certas restricdes, um modelo ARMA (p,
q) € equivalente a um modelo AR com um conjunto infinito de parametros. Desta forma,
a formulacdo ARMA para um modelo inclui os tradicionais modelos AR e MA com a
grande vantagem da economia de parametros (Principio de Parcimonia Box e Jenkins).

e Modelos Nao Estaciondrios — ARIMA (p,d,q)

Como os processos encontrados na vida prética raramente sdo estaciondrios, deve-se
procurar algum tipo de operador que produza, a partir de w, um processo nio
estaciondrio.

Nesta modelagem consideram-se apenas os processos chamados ndo estaciondrios
homogéneos, isto €, aquela classe de processos ndo estaciondrios para os quais diferencas
sucessivas produzem um processo estacionario.

Em termos analiticos, estamos falando da criacdo de um novo processo (do tipo nao

estaciondrio e homogéneo) Z, relacionado com w, da forma:
Sw, =Z ouw =VZ (3.1.5.1)

Onde S ou V sdo, respectivamente, o operador soma e diferenca, e representam um

filtro ndo estacionario.
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3.2 - Amortecimento Exponencial (Modelos Holt Winters)

Os métodos de amortecimento exponencial sdo amplamente utilizados na industria.
Sua popularidade se dd devido a uma série de consideragdes praticas para previsdes de
horizonte curto. A formulacdo dos modelos € relativamente simples. Seus componentes e
parametros tém significado intuitivo para o usudrio. Somente limitada armazenagem de
informacdo e esforco computacional sdao requeridos. Testes de sinal de rastreamento para
controle de previsdo sdo de facil aplicagdo.

Talvez a razdo mais importante para a popularidade do amortecimento exponencial €
a surpreendente acuricia que pode ser obtida com esforco minimo na identificagdo do
modelo. Dois estudos empiricos de larga escala encontraram pequena diferenca na
acurdcia de previsdo entre amortecimento exponencial e modelos ARIMA identificados
pela metodologia Box e Jenkins — ver MAKRIDAKIS e HIBON (1979) e
MAKRIDAKIS et al. (1982).

Apresentaremos nas se¢Oes 3.2.1 a 3.2.4 diferentes classes de modelos, desde o
amortecimento simples a classe de modelos ndo-lineares.

Como ndo ha consenso na literatura em termos de notacdo, o quadro abaixo é

proposto como padrao e referéncia para os modelos descritos nas se¢des seguintes.
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Simbolo

Definicao

a Parametro para o nivel das séries

Y Parametro para a tendéncia

o Parametro para fatores sazonais

i Parametro de modificagdo de tendéncia

B Fator de desconto, 0< <1

S, Nivel amortecido das séries, computado depois que X, € observado.
Também o valor esperado dos dados no final do periodo t em alguns
modelos.

T, Tendéncia amortecida no final do periodo t. Pode ser aditiva (linear) ou
multiplicativa.

I, Indice sazonal amortecido ou fator no final do periodo t. Pode se aditivo ou
multiplicativo.

S Média duplamente amortecida (da aplicacdo do amortecimento exponencial
simples a S,).

X! Valor observado na série temporal no periodo t.

m Numero de periodo no lead-time da previsao.

4 Numero de periodos no ciclo sazonal.

)“( ) Previsao para m periodos a frente da origem t.
e

A

Erro de previsdo para um periodo a frente. e, = X, — X . Nota-se que e, (m)

deve ser usado para outras origens de previsoes.

Tabela 1: Notagdo Amortecimento Exponencial
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3.2.1 - Modelos para Nivel Constante (Amortecimento Simples)

No amortecimento simples representam-se as séries temporais por X, =b+ &, , onde

£, é um componente aleatério com média zero e varidncia ¢”. O nivel b é assumido

como constante em qualquer segmento local das séries, mas pode mudar vagarosamente

com o tempo.

Modelos de nivel constante Férmulas (correcio de erro)
S, =S, +oe,
Nao-sazonal A
X (m) = Sr
S, =S, +oe,

Sazonal aditivo I,=1_,+6(-0a)e,

Xt(l’l’l):St +1

t—p+m

Sr = Sr—l +ael‘/11‘—p

Sazonal multiplicativo I=1_,+6(1-ae,]/S,

Xt(l’l’l):StI

t—p+m

Tabela 2: Modelos de Nivel Constante

3.2.2 - Modelos Holt Winters para Tendéncia Linear

Um processo de tendéncia linear € representado por X, = b, + bt + £, , Os modelos

Holt Winters utilizam parametros separados para amortecer o nivel, tendéncia e, quando
for o caso, sazonalidade das séries.

Estudos empiricos indicam que os modelos de Holt Winters mostraram-se robustos
para horizontes curtos, como indicado por MAKRIDAKIS et al. (1982). Para horizontes

longos (mais de trés ou quatro periodos a frente) os modelos apresentam uma tendéncia
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de superestimar os dados. Como veremos a seguir, pode ser recomenddvel amortecer a

tendéncia para horizontes longos (damped trend models).

Modelos de tendéncia linear Holt Winters Foérmulas (correcao de erro)

S, = St—l +T1, | + o,
N3o-sazonal I, =T,_ +ap,

X:(m)=S§, +mT,

S, =8,.,+T_, + e,

T,=T_ +ap,
Sazonal aditivo I,=1_,+8(1-)e,

X (m)=S§,+mT, +1

t—p+m

Sr = Sr—l +Tr—1 +aet/1t—p

T,=T_+ap/l_,
Sazonal multiplicativo I =1_, +5(1-ae, /S,

)A(r(m):(St +mT,)I

t—p+m

Tabela 3: Modelos de Tendéncia Linear

3.2.3 - Modelos para Tendéncia Nao-Linear

Os modelos lineares podem ser adaptados em diversos caminhos diferentes para
acomodar tendéncias nao-lineares. Apresentaremos a seguir tendéncias exponenciais e
exponenciais amortecidas.

As tendéncias exponenciais podem ser perigosas para longos horizontes de previsao,

porém uteis para previsoes de horizonte curto, no inicio do ciclo de vida do produto. J4 a
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tendéncia exponencial amortecida foi a forma de tendéncia mais acurada para horizontes
longos nos estudos de MAKRIDAKIS et al. (1982).

o Tendéncia Exponencial:

Uma tendéncia exponencial € gerada por X, =b, bz, com b, > 0. Diversos modelos

de amortecimento foram sugeridos para o processo - ver PEGELS (1969) e ROBERTS

(1982). A abordagem mais simples foi feita por Pegels e descrita no quadro abaixo:

Modelos de tendéncia exponencial Férmulas (correcao de erro)

S, =51, +ae,

Nao-sazonal T,=T_ +ap,/S,,

X (m)=ST"

S, =81, +ee,

N T, :Tt—l+a7/et/St—l
Sazonal aditivo I,=1_,+ o(l-ae,

Xi(m)y=ST"+1I

t—p+m

S, =81, +a€r/1r—p
T, =T, +(ap, /Sr—l )/It—p
Sazonal multiplicativo I,=1_, +8(1-ae, /s,

)A(,(m) =(8,T")I

t—p+m

Tabela 4: Modelos de Tendéncia exponencial
o Tendéncia Exponencial Amortecida (Damped Trend):
Para exemplificar o modelo de tendéncia exponencial amortecida, tomemos o caso

ndo-sazonal, onde se adiciona um parametro autoregressivo ¢ ao modelo de tendéncia
linear de Holt Winters. Se ¢ =1, os modelos sdo idénticos. Se ¢ >1, o crescimento nas

previsodes € exponencial (entretanto, o modelo requer um parametro a mais que o modelo
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de Pegels). Se ¢ <1, o crescimento nas previsdes tem a forma de uma exponencial

amortecida, decrescendo em termos relativos e absolutos a cada periodo.
Procedimento semelhante € aplicado aos demais modelos (sazonal aditivo e sazonal

multiplicativo), conforme ilustrado no quadro abaixo:

Modelos de tendéncia

Foérmulas (correcao de erro)
amortecida(0< ¢ <1)

S, =8, +dT,_, +ce,

T =0T _ +«
Niao-sazonal =0T +ape,

X.(m)=S, +Z¢"z
i=1

S, =85_,+0l_ +a2-a)e,
T, =¢T,_, +a(a—¢+1e,
Sazonal aditivo I,=1I_,+0 [1-a2-a),
Xim)=S+2 9T +1,_,.,

i=1

S, =S, +dl,_  +a-ae,/I,_,
T,=¢T, , +a(a—9+De/I,,
Sazonal multiplicativo I,=1_,+d1-a2-a)k,/S,

Xi(m)y=(S,+Y.9'T)HI_,.,
i=1

Tabela 5: Modelos de Tendéncia Amortecida

3.3 - Método de Combinacao de Previsoes
O artigo de BATES e GRANGER (1969) € considerado o trabalho inspirador para a
extensa produgdo sobre combinacdo de previsdes, cujo principio refere-se a possibilidade

de aumentar a precisdo de progndsticos beneficiando-se da complementaridade da
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informacdo contida em cada previsdo individual. Esse resultado decorre da proposi¢do de
que a variancia esperada dos erros da previsdo combinada € inferior 2 menor das
variancias das previsoes individuais subjacentes’.

Este conceito, entretanto, ndo se restringe ao campo de previsdes ou teve origem no
artigo de Bates e Granger, como pode ser visto na extensa revisao bibliografica feita por
CLEMEN (1989). A mais antiga referéncia a este conceito talvez se deva a GALTON
(1907), mencionada por SUROWIECKI (2004).

Neste artigo, Galton descreve um experimento realizado como base em palpites para
o peso da carcaca de um boi em um concurso promovido numa feira regional. O prémio
para a melhor previsdo era o incentivo para que cada participante procurasse fazer a
melhor estimativa. Para surpresa de Galton, devido a elevada heterogeneidade dos
participantes, das 787 previsOes registrou-se como mediana 1207 libras ante o peso real
de 1198 libras.

Um resultado estilizado deste efeito, € no mesmo espirito de Galton, decorre do
experimento sobre a quantidade de balas de goma num jarro. MILLER (2003) fez esta
experiéncia e observou que apenas dois por cento dos participantes registrou um desvio
inferior 2 média. Um agravante a este resultado, como observou SUROWIECKI (2004), é
que embora sempre se observe um pequeno conjunto de individuos que “batem” a média,
talvez um conjunto ainda mais restrito consiga apresentar consistentemente melhor
desempenho do que o grupo.

O valor da contribuicdo adicional de cada série individual tem relagdo inversamente

proporcional ao grau de correlag@o entre as previsoes. Dito de outra forma, quando duas

7 Este resultado requer que as previsoes sejam nio-viesadas e ndo apresentem elevada correlagdo. Outro
ponto relevante a ser observado € que a interacio entre a variancia e a correlacdo dos erros das previsdes
individuais € determinante para a performance da combinacio.
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séries apresentam elevada correlacdo, a previsao derivada de suas combinagdes terd um
forte componente de redundancia, reduzindo o ganho esperado pela diversificagdao. O
limite do beneficio da diversificacdo se d4 na medida em que se aumenta o ndmero de
previsoes individuais, o que resulta na eliminacao do desvio diversificavel.

Cabe ressaltar, como observado por GRANGER (1989), que ndo ha razdes para se
esperar que a melhor previsdo possivel seja produzida por uma combinagdo de previsoes.
Entretanto, HIBON e EVGENIOU (2004) concluiram que, quando nio se sabe qual o
melhor método de previsdo individual, incorre-se em menor risco ao selecionar
combinacdes, mesmo que estas ndo sejam, em média, superiores a melhor previsdao

individual.

3.3.1 - Formas de Combinacao

Virias formas de combinacio de previsdes foram desenvolvidas desde a publicagcdo
do artigo de BATES e GRANGER (1969), se estendendo da simples média aritmética aos
métodos mais sofisticados, como redes neurais para combinagdes ndo-lineares.

O valor esperado de uma determinada varidvel, derivado da combinagdo, é formado
com base em diversas fontes de informacdo. Varios modelos podem ser utilizados para
gerar um conjunto de previsdes, onde o peso de cada previsdo estd associado ao seu grau
de precisdo e correlacdo entre os desvios das demais séries.

Um problema na combinacio de previsdes € a sobreposicao de informagdes entre as
previsdes individuais. Como destacado por CLEMEN e WINKLER (1985), o valor
incremental de cada série é uma funcdo concava do nimero de séries combinadas, ou

seja, € decrescente na medida em que cresce sua quantidade. Esta sobreposicdo pode ser

28



representada por uma correlacdo positiva entre as previsdes individuais sendo
diretamente relacionada ao grau de concavidade, e, portanto, a velocidade em que a
informagao adicional se torna irrelevante.

Portanto, este grau de dependéncia entre as previsdes individuais pode comprometer a
precisdo e a contribuicdo do valor contido em cada série. Os métodos aqui considerados
ilustram a sensibilidade da precisdo da previsdo, combinada ao grau de dependéncia entre
as previsoes individuais subjacentes.

BATES e GRANGER (1969), NEWBOLD e GRANGER (1974) e WINKLER (1981)
constroem modelos tedricos andlogos e 6timos que admitem a dependéncia entre as séries
de previsdes individuais. Estes modelos consideram uma forte hipétese: que sejam
conhecidas as verdadeiras propriedades estatisticas de cada série de previsdo individual.
Considera-se, portanto, que a variancia dos erros e suas correlagdes sejam conhecidas e
estaciondrias nos periodos de previsdes, dentro e fora da amostra.

Na prética, nem sempre o grau de dependéncia € conhecido, ou as séries deixam de
apresentar sistematicamente algum viés. Neste caso, como destacado por WINKLER
(1981), o modelo ndo vai a dire¢do de uma combinacdo linear, mas requer um arcabouco
bayesiano que, em linhas gerais, além de corrigir o viés, pondera cada previsao com base
no valor esperado de sua precisio. ANANDALINGAM e CHEN (1989) mostram que o
modelo bayesiano corresponde a um caso geral que engloba todos os demais modelos de
combinacdo.

Dentre os mais influentes artigos publicados recentemente referentes a combinagao de

previsoes, destaca-se o0 de GRANGER e RAMANATHAN (1984) onde se apresentou
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uma abordagem por regressdo como alternativa aos métodos convencionais de
combinacdo de previsoes.

GRANGER ¢ RAMANATHAN (1984) apontam para o fato de que as técnicas
convencionais eram equivalentes a estimacdo por método de minimos quadrados
ordindrios com restricdes nos parametros. Ao invés de restringir que OS pesos
combinatérios somem um e forcar a regressdo através da origem, GRANGER e
RAMANATHAN (1984) sugerem a utilizacdo do método de minimos quadrados sem
restri¢do nos parametros, visando obter um melhor ajuste e, presumidamente, uma melhor
performance da previsao.

No presente trabalho, serd empregada a técnica de combinagdo de previsdes baseada
no modelo defendido por GRANGER e RAMANATHAN (1984), conforme detalhado

acima.
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4 Estudo de Caso: Modelo de Previsao Distribuidora

4.1 - Introducao

Como explicitado anteriormente no primeiro capitulo do presente trabalho, o capital
empregado em estoques e o elevado capital de giro, inerentes ao processo de distribui¢dao
de combustiveis, tornam o processo decisério das distribuidoras junto aos seus
fornecedores, no caso em questdo a Petrobras, uma atividade de extrema relevancia para
o sucesso de suas respectivas atividades.

A Petrobras, principal fornecedora de derivados no Brasil, estabeleceu regras
contratuais claramente definidas, buscando também otimizar suas operacoes e logistica de
fornecimento.

Diante deste contexto, o trabalho busca uma melhor solucdo para o problema de
compra de produtos derivados de petréleo pelas distribuidoras junto a Petrobras, através
da modelagem da previsdao de demanda futura das mesmas.

A acurdcia nas estimativas de vendas feitas pelas distribuidoras respondem, a priori,
pelos prejuizos financeiros incorridos no processo de compra de produto junto a
Petrobras. Obviamente que a estimativa de demanda depende de uma série de fatores,
internos e externos, controldveis ou nao, e a imperfeicdo de tais previsdes € um aspecto
inerente ao processo.

Assim, € objetivo desta dissertacdo propor um novo arcabouco analitico para previsao
das séries de vendas, através da aplicacdo de modelos tedricos de séries temporais. Dentre
estes, tem-se: Box e Jenkins, Holt Winters e combinagdo de previsdes, ja apresentados ao

longo do terceiro capitulo.
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Por fim, serdo realizados testes de aderéncia para cada um dos modelos propostos,
buscando-se comparar os resultados obtidos com as estimativas reais da distribuidora.
Para todas as andlises serdo utilizados dados ficticios que guardam relacdo com a
série real. Da mesma forma, o nome da distribuidora em questdo também serd mantido
em sigilo. A razao disto se explica pela natureza estratégica e confidencial dos mesmos.
A seguir serd apresentada a modelagem empregada pela distribuidora na previsdo de

demanda (vendas) futura.

4.2 - Modelo de Previsao Distribuidora

O modelo de previsdo utilizado atualmente pela distribuidora, objeto do presente
estudo de caso, consiste em duas etapas distintas, sendo a primeira uma abordagem
quantitativa e, em seguida, com o resultado desta, é aplicado método qualitativo para
ajuste e validacao da previsao final.

A abordagem inicial consiste na andlise de uma base de dados, com as séries
histéricas de vendas dos diferentes pdlos de suprimento de produtos (combustiveis),
contendo dados mensais até o més anterior a0 més em questao.

Utilizando uma planilha de calculo convencional, a andlise € feita da seguinte forma:

1) Sdo0 armazenadas, mensalmente, as médias dos doze meses anteriores.

2) A partir das médias calculadas acima, sdo calculadas médias méveis entre cada
meés e seu antecessor (médias mdveis centradas).

3) Calcula-se, entdo, a “sazonalidade”, que € determinada pela divisdo das vendas

reais mensais por suas respectivas médias moveis centradas.
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4) Determina-se um indice de sazonalidade mensal, que é calculado através do
somatorio normalizado das sazonalidades mensais, com a atribuicdo de pesos maiores
para as sazonalidades mensais mais recentes. Para definir os indices de sazonalidade
finais, calcula-se a média dos indices de sazonalidade mensais e ajustam-se os indices
mensais por esta média.

5) Para se determinar a previsdo final, primeiro calculam-se a média das vendas dos
dois meses anteriores ao atual, divididos pelos respectivos indices de sazonalidade. Em

seguida, multiplica-se esta média encontrada pelo indice de sazonalidade de cada més

(previsdo para os doze meses subseqiientes).
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Vale lembrar que, apesar do método quantitativo propiciar previsao para doze meses a
frente, a previsao final, que inclui a validagcdo qualitativa, sé € feita para um horizonte de
tempo de um meés a frente, pois esta € a prioridade no processo de compra junto aos
fornecedores, principalmente a Petrobras. Entretanto, segundo informagdes apresentadas,
a distribuidora pretende melhorar a acurdcia de suas previsdes para horizontes mais
longos, pois assim ird fornecer um cendrio mais consistente para a estratégia de compras
e politicas de estoques.

ApOs a andlise quantitativa descrita acima, ja de posse da previsdo gerada, sdo feitos
ajustes qualitativos para finalmente determinar a estimativa final de demanda. A etapa de
andlise qualitativa € baseada em fatores que podem impactar ou direcionar a previsao de
demanda futura. Em geral, as fontes de informacdes primdrias (forca de vendas, por
exemplo) sdo determinantes para este tipo de andlise, porém fatores externos e causas
conjunturais podem causar grande impacto nas previsdes. Destacam-se abaixo exemplos
de fatores impactantes no processo de previsao:

¢ Informagdes da forca de vendas, isto €, os funciondrios “da ponta da cadeia”
recebem a previsdo gerada e devem fazer o ajuste dos valores baseados na
relagdo direta com clientes e mercado.

e Expectativas de aumento de precos dos fornecedores (pré-altas), que geram
aumento da demanda na busca de realizacdo do chamado lucro de inventério.

® QGuerra de precos em determinada localidade. Estas podem acarretar aumento
na demanda futura, em funcdo da reducdo de margens e conseqiiente

aquecimento do consumo.
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® Novos clientes. Por exemplo, o contrato de um novo posto revendedor ou
atendimento de um novo cliente comercial (inddstria ou grande consumidor
pontual).

e Qutros fatores, tais como crises externas, desabastecimento, aumento do
preco internacional, também sdo considerados nesta etapa do processo de
previsao.

ApOs as etapas de andlise descritas, a previsdo de demanda final é definida e iré servir
de direcionador para os demais setores da empresa que dependem desta informacao, em
especial o setor de suprimentos, que € responsavel pela estratégia de aquisicdo de

produtos juntos aos fornecedores.
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5 Estudo de Caso: Modelos Propostos

Este capitulo trata da andlise empirica de dados referentes as séries historicas de
vendas de combustiveis de trés diferentes bases de distribui¢do. A escolha das bases de
distribuicao foi feita buscando abranger os diferentes perfis encontrados no pais,
considerando aspectos como natureza (primdria ou secunddria), modal de recebimento e
localizacdo geografica. Além destes, somente foram consideradas bases de distribui¢do
que ndo sofreram alteracdes conjunturais ou rupturas estruturais, tais como mudangas
logisticas de grande porte e/ou restri¢des legais, ao longo dos dltimos anos.

As séries histdricas utilizadas representam o volume mensal de venda de 6leo diesel
B, em metros cubicos, proveniente de cada base de distribuicdo estudada. O periodo das
séries compreende desde janeiro de 1998 até janeiro de 2006.

Havia disponibilidade de dados histéricos de demanda de gasolina A e 6leo diesel B.
Convém ressaltar que a opc¢do pela utilizagdo do 6leo diesel B em detrimento a gasolina
A se deu pelas inimeras alteracdes, ocorridas ao longo dos dltimos anos, na propor¢do de
dlcool anidro e gasolina A na composicdo final da gasolina C®. Tal fato poderia
comprometer as andlises subseqiientes.

Serdo apresentados a seguir os resultados das anélises realizadas, tomando por base os
dados de venda de 6leo diesel B, para as trés bases de distribuicdo selecionadas — Duque

de Caxias/RJ, Suape/PE e Brasilia/DF.

¥ A gasolina C é comercializada pela distribuidora aos seus revendedores e/ou consumidores finais. Ela é
composta pela mistura de dlcool anidro (produzido pelas destilarias) e gasolina A (fornecida pelas
refinarias). Atualmente, a proporc¢do € de 80% de gasolina A e 20% de alcool anidro.
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5.1 - Base: Duque de Caxias/R]J

O primeiro caso estudado refere-se a base de distribuicdo de Duque de Caxias, no
Estado do Rio de Janeiro. Trata-se de uma base primdria, isto €, que possui recebimento
de produtos diretamente do fornecedor (Petrobras - Refinaria Duque de Caxias) por meio
de dutovias.

A drea de influéncia da base compreende todo o Estado do Rio de Janeiro e ainda
parte da regido nas divisas com os Estados de Minas Gerais (Zona da Mata) e Espirito
Santo. Além disso, s@o transferidos produtos, via modal ferrovidrio, para a base de
distribuicao secunddria existente na cidade de Campos/RJ, que, por sua vez, abastece os
clientes no interior do Estado.

Nas proximas trés secdes serdo discutidos os modelos empregados para o presente
caso. J4 em 5.1.4 serdo consolidados os resultados encontrados (performance dos

modelos propostos versus previsao da distribuidora).

5.1.1 - Modelo Box e Jenkins

Durante a fase de identificacio do modelo, percebeu-se a necessidade de
estacionarizar a série, conforme ilustrado no grafico da série e de suas funcdes de
autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial (figura 6).

Assim, foi realizada diferenciagdo de primeira ordem, atingindo com sucesso a
estacionariedade do modelo, conforme ilustrado abaixo. Feito isto, o modelo que melhor

se adequou para o caso foi o MA (1), isto €, um ARIMA (0,1,1).
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Figura 6: Andlises Série Original e Série Diferenciada

Em fun¢do da série de dados ser relativa ao volume mensal de vendas, testou-se a
existéncia de dependéncia ligada aos efeitos de calenddrio. Para tal foram propostos dois
ajustes:

1) Venda por dia: série equivalente, calculada pelas vendas totais dos meses divididas

pelo nimero de dias de venda dos respectivos meses.
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2) Série ajustada (efeito calenddrio): extrair a dependéncia linear da série de vendas
explicadas pelo nimero de dias de venda, através do emprego de modelos de regressao.
Em ambos os casos, conforme ilustrado pelos graficos das figuras 7 e 8, os efeitos de

calenddrio ndo se mostraram relevantes para o processo de andlise da série.
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Figura 7: Anélises Série Vendas por Dia e Série Vendas por Dia Diferenciada
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Sample Autocorrelation
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Figura 8: Andlises Série Ajuste Calenddrio e Série Ajuste Calendario Diferenciada

Partindo do modelo identificado, pode-se obter a funcdo de previsao da demanda de
venda de combustiveis. Assim, comparando-se os resultados encontrados com os valores
reais associados a série de interesse, pode-se notar que o modelo apresenta performance
bastante satisfatéria. Quando tomamos por base as previsdes da distribuidora, podemos

perceber que os erros incorridos por esta sdo maiores que aqueles relativos ao modelo
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tedrico. Além disso, a andlise dos residuos comprova que o modelo capturou a
dependéncia linear existente. A figura 9 apresenta o histograma e a funcdo de

autocorrelacdo dos residuos.
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Figura 9: Andlise dos Residuos (Box e Jenkins)

5.1.2 - Holt Winters

Pelas préprias caracteristicas da série e apOs a realizacdo de testes, tomando-se por
base diferentes formas funcionais, foi empregado modelo Holt Winters de amortecimento
exponencial englobando parametros de tendéncia e sazonalidade.

Como nao ha evidéncia que justifique o contrério, foi utilizado componente sazonal
aditivo. O critério de otimizac¢ao se deu através da minimizagao do erro quadratico médio
(MSE).

Outro ponto que merece destaque € o ndao emprego de modelo de tendéncia
amortecida, pois o horizonte de previsdo € curto (um més a frente) e, portanto, o modelo
de Holt Winters apresenta-se robusto, como ratificado nos estudos de MAKRIDAKIS et
al. (1982).

O resultado das previsdes foi o melhor em termos de precisdo, pois, além de superar

aquele encontrado pelo método empregado pela distribuidora, também suplantou os
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resultados dos demais modelos propostos, conforme serd visto em detalhes na se¢do
5.14.

A andlise dos residuos comprova o ajuste do modelo, que se mostrou capaz de
capturar a dependéncia linear existente, conforme ilustrado nos graficos abaixo (figura 10
— histograma e autocorrelagdo). Vale ressaltar que a autocorrelacdo dos residuos

apresenta forma de um ruido branco.
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Figura 10: Andlise dos Residuos (Holt Winters)

5.1.3 - Combinacio de Previsoes
A préxima abordagem aplicada ao problema em questdo foi o método de combinacgado
de previsoes, utilizando as previsdes geradas pelos modelos de Box e Jenkins e Holt

Winters, descritos anteriormente.

O critério para o modelo foi 0 mesmo proposto por GRANGER e RAMANATHAN
(1984), que recomenda o uso da combinagdo de previsdes sem restricdes dos parametros,
conforme citado previamente na se¢ao 3.3.1.

A partir da série de dados, com inicio em fevereiro de 1998, foram calculadas e
utilizadas as previsdes entre maio de 2003 e abril de 2004 (doze meses) para realizar a

estimativa dos parametros do modelo de combinagao de previsoes.
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A exemplo dos demais modelos, o método de combinacdo de previsdes gerou

previsdes para um més a frente, desde maio de 2004 até janeiro de 2006. Os resultados

encontrados foram superiores (maior precisdo) aos obtidos pela distribuidora e serdo

apresentados na secdo 5.1.4.

Box & .Jenkins Holt Winters Combined Forecast: HW+ B.J Yetor de Pesos
Tempo | Yendas (M3) | Prev. Box&Jlenkins | Previsdo Holt ¥Winters | Previsio Cornbined Forecast Intercepto Pesos BJ Pesos HW
2004.05 | 4532 777808 4.559 5.004 4.748 | 2250 447433| -0,105467758| 05951204
2004.06 482319 4.549 5.145 4.730 | 2905942991 -0,311035107| 0529271605
2004.07 45966 35 4.654 5.239 4.790 | 2754 B73495| -0,270516093) 0528841317
2004.08 50014 4775 4.868 4.594 | 2461 065631 -0,179913571| 0514557707
2004.09 521483 4.863 4.850 4.789 | 1550919184| 0,196053794| 0,470932754
2004.10 50194 4.975 4.847 4.981 | 9520237372 0,451408493| 0,357878369
200411 5003 .445 4993 4.810 4.990 | 201 8584313| 0,4735625874| 0,358403263
2004.12 5632 B5 4.959 4.995 5.064 | 552 5680027 | 04521559454 035459846
2005.01 4674 .88 5.208 4.874 5.244 | 547 958403 0,61324269| 0,308339549
2005.02 44021 5.000 4.911 5.013 | 985 5896514 | 0,400423349) 0412452902
2005.03 5239 63 4770 5.601 5.181 | 1271,158165| 0,284552633) 0455701496
2005.04 5380 57 4.950 5133 5.024 | 1267 38252 0,273609526| 0457932089
2005.05 4945 6 5.115 5.135 5.111] 1145.124435| 0,302875081| 0,469472083
2005.06 5EE2 B 5.052 5.247 5.125 | 1218056003| 0277617581 0477331336
2005.07 5237 5.247 5.418 5.307 | 1081 325239 0,309545321| 0,450132668
2005.08 586475 5.243 5,147 5.167 | 1105401243 0,302164492) 04808354
2005.09 55604 5.483 5.361 5.445 | 5634 4802762 0,42391128) 0426438755
2005.10 53238 52.513 5.434 9.506 | 753 2827303| 0,445673733) 0,416995164
2005.11 50743 5.440 5.290 5.390 | 854 B979595| 0 417267465| 0426266102
200512 5544 9 5.300 5.581 5.434 | 958,1119923| 0,370144013] 0,450351947
2008.01 5173,33 5.394 4.977 5.202 | 934 B055033| 0,370856645) 045546542

Figura 11: Método de Combinagdo de Previsoes

Apesar das previsdes da distribuidora terem apresentado desempenho inferior aos

modelos propostos, foi também testado modelo combinando as previsdes de Box e

Jenkins, Holt Winters e da distribuidora. Como a série historica da distribuidora € restrita,

foram utilizados os dados com origem em maio de 2004 indo até abril de 2005 para

estimacdo dos parametros do modelo, ficando os meses seguintes para validagdo do

desempenho do mesmo, apresentado em maiores detalhes ao final da secdo 5.1.4.

5.1.4 - Resultados Encontrados

Os modelos propostos foram analisados de acordo com dois critérios: erro percentual

absoluto médio (MAPE) e erro médio quadritico (MSE). Ambos referem-se aos erros das
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previsoes geradas, comparadas as vendas reais observadas no periodo de maio de 2004
até janeiro de 2006.

Em linhas gerais, o MSE fornece informacdes a respeito de qual dos modelos
apresenta os maiores erros. O MAPE permite avaliar, em média, o comportamento de
cada um dos modelos. O formuldrio abaixo ilustra a diferenca entre os dois critérios

citados:

MSE (Erro Médio Quadratico): lz ef (5.14.1)

t=1
(3}100%
Y,

e, : erro no tempo t; y, : observacdo no tempo t; n: nimero de observacdes.

n

MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio): lz

n -

(5.1.4.2)

Onde:

O periodo delimitado de comparagdo foi escolhido pela disponibilidade do histérico
de previsoes feitas pela propria distribuidora. Assim, foi possivel medir a acuricia, ndo s6
dos modelos propostos entre si, como também destes com as previsdes realizadas pela
propria distribuidora.

A seguir, temos o quadro com o MAPE dos modelos para o caso da base de

distribuicdo de Duque de Caxias/RJ:
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MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio

Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + B.J) Previséo Distribuidora
2004.05 057% 10,39% 474% 5,35%
2004.06 5659% 5 58% 1.93% 5.04%
2004.07 5.29% 549% 355% 1.45%
2004.08 453% 2E7% 8,15% 8,09%
2004.09 556% 551% 7 00% 5,26%
2004.10 0,88% 3 44% 0.77% 0,15%
2004.11 0.34% 3599% 0,39% 3583%
2004.12 964% 973% 8A7% 11,80%
2005.01 11,40% 4 25% 12,18% 473%
2005.02 13.59% 11.55% 13.89% 952%
2005.03 8.597% 5,.90% 112% 7 54%
2005.04 8,15% 477% 5,78% 461%
2005.05 346% 3568% 332% 961%
2005.06 9.17% 5558% 7 87% f.41%
2005.07 0,19% 346% 1,34% 1.10%
2005.08 10,60% 12,25% 11,59% 12,25%
2005.09 1,40% 356% 208% 10,08%
2005.10 355% 206% I A42% 867%
2005.11 7.20% 4 25% f22% 4.22%
200512 442% 0B5% 201% 460%
2006.01 4.26% 3,50% 055% 5,79%
Média 5,71% 5,49% 5,13% 6,39%

Tabela 6: MAPE - Base de Duque de Caxias/R]J

A seguir, temos o quadro com o MSE dos modelos para o caso da base de distribui¢do

de Duque de Caxias/RJ:
MSE - Erro Quadratico Médio
Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + BJ) Previséo Distribuidora

2004.05 666 61 221.847 71 46.112 81 143.338,11
2004.06 75.444 35 103.581 50 8.664,10 58.141,38
2004.07 57.651.27 74.228 32 31.062 56 5.186 58
2004.08 51.349.70 17.852,28 166.341,53 163.707 53
2004.09 81.92583 89.532,14 130.070,21 73.289 86
2004.10 1.952 .25 29.819 27 1.483,72 54,29
2004.11 28522 39.868 81 378,64 36.723,21
2004.12 284.628 66 289.604,13 219.356 43 426.240,54
2005.01 284.153 B8 39.551 56 324.423 20 45.894 05
2005.02 357.858,24 258.586 94 373.660 52 175,477 21
2005.03 22070376 130.664 42 3.437 06 156.016 31
2005.04 192,785 45 65,967 71 133.566,52 61.809,92
2005.05 28,328 26 36.749 92 27.026,25 225855 91
2005.06 260.273 42 99.860 59 191.439,04 127 163 56
2005.07 96 97 32.880,84 4.897 19 3.346,16
2005.08 386.491,35 515.882 .46 4586.451 69 516.457 82
2005.09 6.054 95 39.602 23 13.336,13 314.326,18
2005.10 3581072 12.076 53 33.247 M 213.266 B3
2005.11 133.644 51 46.464 B0 959.661 53 45.869 B5
2005.12 55,989 52 1.318.22 12.401.,04 54.996 44
2006.01 45497 33 38.720 86 802,01 123.485 47
Média 124.266,29 104.045,76 109.896,31 142.126,04

Tabela 7: MSE - Base de Duque de Caxias/R]J
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Pode-se concluir que, para o critério MAPE, o modelo de combinagdo de previsdes
apresenta o melhor resultado, seguido dos modelos de Holt Winters e Box e Jenkins. Ao
analisarmos o critério MSE, o modelo Holt Winters supera ligeiramente o método de
combinacdo de previsoes, que vem seguido do modelo de Box e Jenkins.

Para ambos os critérios, a previsdo feita pela distribuidora apresentou o pior resultado
dentre aquelas em anélise.

O grafico abaixo ilustra a série de vendas reais e as previsdoes dos modelos:

Vendas Reais x Modelos (Volumes em M3)

6.500

6.000

5.500

5.000

4.500

4.000

— * — Box & Jenkins (0,1,1),(0,0,0) — - — Holt Winters (Nivel + Tendéncia + Sazonalidade) = — =+ — Combined Forecast: HW+ BJ

— == — Previs&o Distribuidora —— Vendas (M3)

Tabela 8: Vendas Reais x Modelos
Para ilustrar a comparagdo entre os erros absolutos dos modelos, é apresentado o

grafico abaixo:
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Andlise Comparativa Modelos - Erro Absoluto

800

600

400

200

(200)

(400)

(600)

(800)

—— Previsao Distribui —Ci i Forecast: HW+ BJ Holt Winters (Nivel + Tendéncia + Sazonalidade) ~——Box & Jenkins (0,1,1),(0,0,0)

Tabela 9: Anélise Comparativa Modelos - Erro Absoluto
Por fim € apresentado acompanhamento mensal do MAPE dos modelos propostos.
Vale ressaltar o desempenho dos modelos Holt Winters e combinacdo de previsdes ao

longo do periodo delimitado.
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Analise Comparativa Modelos - MAPE

16,00%

14,00%

12,00%

10,00%

8,00%

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%

—+—Box e Jenkins ——Holt Winters —+— Previséo Distribuidora ~—=#— Combined Forecast (HW + BJ)

Tabela 10: Andlise Comparativa de Modelos - MAPE

Cabe destacar, ainda, o resultado do método de combinacao utilizando previsdes dos
modelos propostos (Holt Winters e Box e Jenkins) juntamente com a previsdo feita pela
distribuidora. Apesar do periodo de andlise ser restrito, encontrou-se desempenho
satisfatorio com relacdo aos critérios MAPE e MSE, ficando préximo aos modelos
propostos e a frente do resultado da previsao da distribuidora isoladamente, como se pode

observar abaixo:
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MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio
Periodo | Box e Jenkins | Holt Winters | Distribuidora Combined Forecast
(HW + BJ + Dist)
2005.05 3.46% 3.88% 89 51% 5 45%
2005.06 89.17% 5.B8% B.41% 8.05%
2005.07 0,19% 3.46% 1,10% 287 %
2005.08 10 50% 12.25% 12.25% 11,70%
2005.09 1 40% 3 .58% 10,08% 2.72%
2005.10 3 55% 2 05% 8 57 % B 58%
2005.11 7 20% 4 28% 4 2% 5 B4%
2005.12 4 42% 0,R5% 4 B0% 307 %
2006.01 4 5% 3.80% B, 79% 0.43%
Média 4,92% 4,40% 7,08% 5,39%
Tabela 11: MAPE II - Base de Duque de Caxias/R]J
MSE - Erro Quadratico Médio

Periodo | Box e Jenkins | Holt Winters | Distribuidora C?ITUEITESJFfHEi;?ST
2005.05 180.824 36.731 24 655 12.863
2005.06 414 853 903744 764 383 293.107
2005.07 15.467 53 27494 165 552
2005.08 3.830 24 8527 280175 79179
2005.09 110.718 29 257 95 721 24
2005.10 38.970 26.321 117,909 305
200511 N7 53.620 5 BE7 9517
200512 244 025 721 203 401 49 453
2006.01 106509 5878 7141 42 648
Media 123.946 121.204 169.836 105.853

Tabela 12: MSE II - Base de Duque de Caxias/RJ

5.2 - Base: Suape/PE

O proximo caso estudado refere-se a base de distribuicdo de Suape, no Estado de
Pernambuco. Trata-se de uma base primdria, cujo modal principal de recebimento de

produtos € a cabotagem. A drea de influéncia da base compreende todo o Estado de

Pernambuco e regides nas divisas com Estados vizinhos.
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5.2.1 - Resultados Encontrados

Foi adotado processo analitico andlogo ao caso da base de distribuicdo de Duque de
Caxias/RJ, utilizando modelos de Box e Jenkins, Holt Winters e combinagdo de
previsoes.

Com relagdo aos modelos ARIMA Box e Jenkins, observamos que, da mesma forma
como verificado nos dados referentes a distribuidora de Duque de Caxias/RJ, a
especificacdo funcional que melhor se ajustou a série de interesse foi a ARIMA (0,1,1).
Podemos supor, portanto, que a natureza comum das varidveis explique as similaridades
observadas durante a etapa de identificacdo dos modelos, para os casos de Duque de
Caxias e Suape.

Os modelos de Holt Winters e combinacao de previsdes foram empregados de forma
andloga a explicitada anteriormente para a Base de Duque de Caxias/RJ.

A seguir apresentam-se, de forma consolidada (tabelas 13 e 14), os principais
resultados encontrados com os modelos empiricos propostos, baseados na andlise da série
em questdo. As medidas de desempenho utilizadas sdo: o erro percentual absoluto médio

(MAPE) e o erro médio quadratico (MSE).
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MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio
Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + BJj Previséo Distribuidora
2004.05 16,85% 19.93% 18,22% 2126%
2004.05 8.59% 1.81% 933% 921%
2004.07 274% 0.29% 5.50% 10,09%
2004.08 4.598% 2,15% 091% 2,16%
2004.09 0,30% 5.74% 362% 1,25%
2004.10 577% 6.21% 7.89% 5.32%
2004.11 17, 14% 17 58% 15.45% 20.23%
200412 10,39% 3.49% 0E7% 5.24%
2005.01 7 76% 0,50% 1.41% 0,52%
2005.02 18,12% 8.01% 1962% 13.45%
2005.03 1,65% 360% 260% F53%
2005.04 772% 235% 1,21% £,00%
2005.05 1,25% 4 46% 273% 10 83%
2005.085 4 4% 11,25% 594% 8,03%
2005.07 673% 755% 1,27% 227%
2005.058 17 01% 14 ,596% 1284% 13,16%
2005.09 3.93% 227% 0.46% 3,13%
2005.10 2,19% 3,15% 411% 401%
2005.11 301% 5.591% 6,19% 7AT%
2005.12 12 51% 073% 6593% 584%
2008.01 1 858% 057% 337% 10 358%
Média 7,33% 5,92% 6,49% 8,10%
Tabela 13: MAPE - Base de Suape/PE
MSE - Erro Quadratico Médio
Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + BJ) Previséo Distribuidora
2004.05 11010060 153.594 47 128.313,18 174.714,55
2004.06 19.717 B1 a7e 72 23258 50 2266079
2004.07 2095 61 2272 20117 BB 28.368,00
2004.08 7.896 12 1.467 B5 264 .35 1.488.73
2004.09 26,93 9.823 .37 3.918,37 465,35
200410 11.215.08 13.008.03 21.003,38 9529 BB
200411 134.509 01 141.593 20 109.318,94 187.483,00
200412 49.874 24 5642 .44 206 61 1271414
2005.01 21.309 57 227 37 708 57 237 56
2005.02 9067341 17.705 B3 10B.328,.97 50.176,00
2005.03 893,72 4.229 47 2.206,05 15.233,48
2005.04 23301 455 215245 570,70 14.065,96
2005.05 547 13 5.926 44 259069 41.589 458
2005.06 760592 43.932 47 30.906 520 2493178
2005.07 13,556 21 25388 91 bG8 ,26 211654
2005.03 161.858 93 12512979 93.661,40 96.875,43
2005.09 7 644 06 254808 105,56 4.855 44
2005.10 2167 84 4.494 55 7B51,238 7.301,18
200511 3.954 37 20906 14 16.750,39 24.451 58
200512 92568 37 316,70 28.431 56 46.225 00
2006.01 1.740 94 371,44 5567 71 52917 24
Média 36.345,78 27.874,16 283.692,89 38.971,99

Tabela 14: MSE - Base de Suape/PE

Com base nos resultados ilustrados acima, podemos observar que o modelo Holt
Winters apresentou o melhor desempenho para ambos os critérios. O método de

combinacdo de previsdes foi o segundo melhor classificado, superando por pouco o
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modelo de Box e Jenkins. A previsdo da distribuidora obteve o pior desempenho dentre
os modelos avaliados.

Segue abaixo a andlise complementar, comparando o resultado da combinagdo de
previsdes dos trés modelos estudados (Holt Winters, Box e Jenkins e distribuidora) com
aqueles obtidos pelos modelos isoladamente (tabelas 15 e 16). Vale ressaltar que o
método de combinagdo de previsdes apresenta o melhor desempenho frente aos demais

modelos.

MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio
Periodo | Box e Jenkins | Holt Winters | Distribuidora Combined Forecast
{HW + BJ + Dist)
2005.05 1.25% 4 A% 10 ,93% 4.34%
200506 4 44% 11 ,25% 8 03% 9.11%
2005.07 5.73% 7 B5% 227% 2.34%
2005.08 17 .01% 14 95% 13,16% 11,63%
2005.09 3.93% 227 % 3.13% 5.59%
2005.10 2.19% 3.15% 4 01% 3.54%
200511 3.01% B 91% 7 A7 5 .53%
200512 12 51% 0,73% g 84% 3.92%
2006.01 1,88% 0,87 % 10,38% 1,31%
Media 5,07% 5,83% 7.58% 5,25%
Tabela 15: MAPE II - Base de Suape/PE
MSE - Erro Quadratico Médio

Periodo | Box e Jenkinsg | Holt Winters | Distribuidora C?ﬁﬁ'f?ﬁf{ﬁgm
2005.05 a47 G926 41,539 F.549
2005.05 7 BOR 48.932 245932 32.043
200507 13.556 25.389 2117 2.251
2005.08 161.859 125,130 895.575 78607
2005.09 7 bdd 2.548 4 855 15.449
200510 2168 4 4595 7301 5 676
2005.11 3.954 20,906 24 452 13.389
200512 92 568 7 45,225 9067
2006.01 1.741 371 52.918 843
Média 32.405 26.113 33.474 17.875

Tabela 16: MSE II - Base de Suape/PE
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5.3 - Base: Brasilia/DF

O 1ltimo caso abordado € o da base de distribui¢do de Brasilia, no Distrito Federal.
Trata-se de uma base primdria, cujo modal de recebimento de produtos é o dutovidrio -
oleoduto OSBRA (Oleoduto Sao Paulo-Brasilia), que liga a Refinaria de Paulinia/SP ao
Terminal da Petrobras em Brasilia/DF. A drea de influéncia da base compreende o

Distrito Federal e grande parte do Estado de Goiés.

5.3.1 - Resultados Encontrados

Foi adotado processo analitico idéntico aos das bases de distribuicdo de Duque de
Caxias/RJ e Suape/PE. Observamos que a etapa de identificagcdo dos modelos apresentou
as mesmas similaridades verificadas anteriormente, o que ratifica a hipétese de que as
varidveis de interesse compartilham caracteristicas comuns.

Os resultados relativos a andlise do erro de previsao (out-of-sample) sdo apresentados

de maneira consolidada nas tabelas 17 e 18.
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MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio

Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + B.J) Previséo Distribuidora
2004.05 13.23% 5,29% 301% 14,258%
2004.06 8.90% 0,25% 5 60% 2.48%
2004.07 10.93% 477% 4 597% 11.,88%
2004.08 453% 1.95% 0,30% 3,20%
2004.09 0.35% 16.43% 8.55% 14,05%
2004.10 482% 4 34% 1.45% 2,89%
2004.11 5.76% 0,36% 5.54% 247%
2004.12 5,12% 8.74% 0,30% 5 B6%
2005.01 16,10% 4.71% 12 55% 11.61%
2005.02 11.87% 5.22% 11,09% 5,18%
2005.03 540% 3.78% 257% 2%
2005.04 11,62% 5.37% 5.70% 8,09%
2005.05 10.96% 4.94% 4 BE% 405%
2005.06 14 F0% 21 55% 16 965% 19,82%
2005.07 255% 0,17% 4.72% 3.79%
2005.08 1.45% 3 EE% 715% 12,37%
2005.09 8.40% 4 32% 3,21% 755%
2005.10 4B5% 352% 2,18% 8,09%
2005.11 0.42% 5.859% 1,68% 1.94%
200512 13.31% 0,72% 8,23% 12,15%
2006.01 9.29% 2,18% 4 50% 241%
Média 7,89% 5,31% 5,83% 7,90%

Tabela 17: MAPE - Base de Brasilia/DF
MSE - Erro Quadratico Médio
Periodo Box e Jenkins Holt Winters Combined Forecast (HW + BJ) Previsdo Distribuidora
2004.05 236,992 18 93.025 26 109.808 52 276.058 22
2004.06 §3.685.78 G4 55 46.162,12 B.217 17
2004.07 167.785 92 31.925 34 34.720 66 195.025 00
2004.08 31.090 94 5495 57 128,75 14.584 24
2004.08 172 34 384.092 21 103.9559,10 280.900,00
2004.10 36.352 .30 29.530,10 3.300.21 13.128 28
2004.11 45277 46 17351 465.4658 B2 8.297 02
200412 33.420,03 97.395 57 115,10 55454 24
2005.01 251.890 57 21.594 40 155.626,10 131.044 00
2005.02 119.375 .04 23133 38 10428521 32.409,72
2005.03 42150 &1 14,7039 24 B.780,91 95.293 22
2005.04 172.008 54 3668072 41.390 47 83.296 31
2005.05 180.823 A1 36731 .40 3271028 24,654 57
2005.06 414,853,168 903744 25 553.825 .20 764.383,00
2005.07 15467 02 53,20 42647 55 27493 B2
2005.08 3.82993 24 527 08 93.456,03 28017543
2005.08 110,718 31 29.237 45 16.147 37 96.721,00
2005.10 38.970,36 26,321 .17 8.574,33 117.908,14
2005.11 3723 B3.620 31 5.001.94 B.667 05
200512 244025 43 721,06 93.31098 203.401,00
2006.01 106.509 458 5.877 51 25.025 82 7.140 76
Média 111.234,29 §7.078,92 72.826,12 129.754,97

Tabela 18: MSE - Base de Brasilia/DF

A partir da leitura dos resultados, podemos observar que o modelo Holt Winters mais
uma vez apresentou o melhor desempenho para o critério MAPE. O método de

combinagdo de previsdes foi o melhor classificado pelo critério MSE. Ambos superaram
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os modelos de Box e Jenkins e as previsdes da propria distribuidora. Esta ultima
apresentou o pior resultado nos dois critérios de avaliacdo.

Por fim, os graficos abaixo apresentam a andlise comparativa dos resultados obtidos
pelos diferentes modelos estudados, frente a0 método de combinagdo de previsdes dos
trés modelos (Holt Winters, Box e Jenkins e distribuidora). O modelo Holt Winters
apresenta melhor desempenho para o critério MAPE, seguido do método de combinagdo
de previsdes. Ja com relacdo ao critério MSE, o método de combinacido de previsdes
obteve o melhor desempenho, seguido do modelo Holt Winters. As previsdes de Box e
Jenkins e da distribuidora foram, respectivamente, a terceira e quarta colocadas para

ambos 0Ss casos.

MAPE - Erro Percentual Absoluto Médio
Periodo | Box e Jenkins | Holt Winters Distribuidora C;T;:,T?Jiugai;?s‘
2005.05 10 95% 4 94% 4 05% 2592%
2005.06 14 B0% 21 55% 19 582% 17 46%
2005.07 2 85% 0,17 % 3.79% 89.31%
2005.08 1.45% 3 BE% 12 .37% B 58%
2005.09 8 40% 4 32% 7 85% 0,12%
2005.10 4 55 % 3.82% 3 09% 0.41%
2005.11 042% 5.99% 1.54% 2.32%
200512 13,31% 0.72% 12.15% 5 09%
2005.0 G 209%, 2,18% 241% 5 88%
Média 7.33% 5,26% 8,05% 5,67%

Tabela 19: MAPE 1I - Base de Brasilia/DF
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MSE - Erro Quadritico Médio

Periodo | Box e Jenkins | Holt Winters | Distribuidora C?ﬁ“ﬁ'?&?ﬁ:‘?m
2005.05 180.824 3E5.731 24 655 12.863
2005.06 414853 903.744 764383 893.107
2005.07 15467 A3 27.494 165 652
2005.08 3.830 24 527 280175 79178
2005.09 110.718 29 237 95.721 24
2005.10 38.970 26.321 117.909 305
2005.11 317 B3.620 B.BET 89517
200512 244 025 721 203,401 49 483
2006.01 106.509 5.878 7141 42 648
Media 123.946 121.204 169.838 105.853

Tabela 20: MSE II - Base de Brasilia/DF
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6 Conclusao e Consideracoes Finais

6.1 - Conclusao

O presente trabalho teve por objetivo principal a andlise do emprego de modelos de
séries temporais, na resolucdo do problema de otimizacido das previsdes de vendas das
distribuidoras de combustiveis.

Para tal, foi proposta a utilizacdo de um arcabouco teérico baseado nos modelos de
Box e Jenkins, Holt Winters e no método de combinacdo de previsdes (utilizando as
previsoes destes ultimos). Foram analisadas séries histdricas de vendas de trés diferentes
bases de distribuicao de combustiveis (andlise empirica).

Com base nos resultados encontrados, pode-se notar que o modelo Holt Winters
obteve o melhor desempenho no que diz respeito a previsdo out-of-sample (MAPE e
MSE), seguido de perto e, em alguns casos, superado pelo método de combinacdo de
previsdes (combinando os modelos de Holt Winters e Box e Jenkins). J4 o modelo de
Box e Jenkins apresentou desempenho inferior aos demais, superando apenas as
previsdes da distribuidora. Esta dltima apresentou o pior desempenho dentre os modelos
analisados. A tabela 21 traz uma andlise descritiva dos resultados obtidos, considerando
os modelos propostos para cada uma das bases de distribui¢do consideradas, segundo

critério de minimiza¢cdo do MAPE e MSE.
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(Minim'?::;‘;'?mpﬂ Dugue de Caxias/RJ Suape/PE Brasilia/DF
1° Comb. Previsdes (HW + BJ) Holt Winters Holt Winters
2° Holt Winters Comb. Previsdes (HWW + BJ) | Comb. Previsdes (HW + BJ)
- Box e Jenkins Box e Jenking Box e Jenkins
4 Previsdo Distribuidora Previsdo Distribuidara Previgdo Distribuidora
Ranking Dugque de Caxias/RJ Suape/PE Brasilia/DF
{Minimizagéo MSE) 4 p
1° Halt WWinters Holt WWinters Comb. Previsdes (HYW + BJ)
* Comb. Previsdes (HYW + BJ) | Comb. Previstes (HYY + BJ) Holt Winters
- Box e Jenkins Box e Jenking Box e Jenkins
47 Previsao Distribuidara Previsdo Distribuidaora Previsao Distribuidara

Tabela 21: Desempenho dos Modelos Teoricos de Previsao de Séries Temporais

Com base nas andlises realizadas, podemos considerar que os modelos tedricos
propostos apresentaram resultados extremamente positivos, visto que o desempenho em
todos os casos estudados foi superior a previsao atual da distribuidora. Convém ressaltar
que o estudo empirico realizado tomou por base horizonte de tempo andlogo aquele
considerado pela distribuidora nas suas previsdes, permitindo, dessa forma, a comparacao
dos resultados.

Por ter apresentado os melhores resultados, o modelo Holt Winters seria o mais
indicado para reduzir as perdas no processo de previsdo de demanda realizado pela
distribuidora em estudo. Convém ressaltar que o referido modelo € de simples
implementacgdo, fato que corrobora a indicacao de sua aplicacdo em problemas reais.

Cabe também considerar os resultados consolidados do quadro abaixo, refletindo o
desempenho do método de combinagdo utilizando os trés modelos de previsao (Holt
Winters, Box e Jenkins e distribuidora) comparado a performance dos modelos

isoladamente.
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(Miniml?:::;;gm APE) Dugue de Caxias/RJ Suape/PE Brasilia/DF
1° Holt Winters Cornb. Previsdes (HWW + BJ + Dist.) Holt Winters
20 Box e Jenkins Box e Jenkins Cornb. Previsdes (HYW + BJ + Dist.)|
3 Comb. Previsdes (HW + BJ + Dist.) Holt YWinters Box e Jenkins
47 Previsdo Distribuidora Previsdo Distribuidora Previzdo Distribuidora
Ranking Duque de Caxias/RJ Suape/PE Brasilia/DF
{Minimizagio MSE) 1 pe rastia
1° Cornb. Previsdes (HW + BJ + Dist.]| Corb. Previsdes (HW + BJ + Dist.) |Comb. Previsdes (HW + BJ + Dist.)
2 Holt YWinters Holt Yvinters Haolt YWWinters
3 Box e Jenking Box e Jenking Box e Jenking
47 Previsdo Distribuidora Previsdo Distribuidora Previsdo Distribuidora

Tabela 22: Combinacdo de Previsdes (Holt Winters, Box e Jenkins e Distribuidora)

Baseado nas andlises apresentadas, conclui-se que o desempenho do modelo de
combinagdo de previsdes apresenta o melhor resultado frente aos demais, superando
inclusive, na maior parte dos casos, o modelo Holt Winters. Entretanto, seria necessério
dispormos de uma série histérica mais abrangente de previsdes da distribuidora, para
garantirmos a consisténcia dos resultados encontrados.

As conclusdes do trabalho confirmam os resultados de estudos empiricos realizados.
MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT e MCGEE (1983) constataram que o incremento da
complexidade e da sofisticacdo estatistica dos métodos de previsdo de séries temporais
ndo implica, necessariamente, em melhoria na acuidade da previsdo. “Métodos simples
de previsdo podem apresentar desempenho extremamente satisfatorio sob certas
condi¢Oes”. Além disso, métodos de previsdo menos complexos normalmente permitem
alcancar total compreensdo de suas suposi¢cdes e limitagdes, e de interpretacdo de seus
resultados. Assim, antes de se adotar um método de previsao mais complexo, € necessario
avaliar os beneficios que um método dessa natureza pode gerar em relacdo ao custo de
sua aplicacdo.

Como a acuidade de uma previsdo fica determinada ndo apenas pelo horizonte de

previsdao especificado, mas também pelas caracteristicas das observacOes da série
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temporal investigada, a otimizacao desse critério pode ser alcancada com a aplicacdo de
mais de um método de previsdo. A combinacdo de previsdes ou a verificacdo da
consisténcia desses valores permite aumentar a confiabilidade da previsdo e reduzir a

possibilidade de grandes desvios.

6.2 - Ganhos Potenciais

Como mencionado no primeiro capitulo, o ponto mais importante diz respeito a
capacidade de geracdo de ganho financeiro pela otimiza¢do do processo de previsdao de
vendas. Embora seja dificil mensurar integralmente os impactos financeiros, podemos ter
uma indica¢@o de sua ordem de grandeza.

O beneficio financeiro mais evidente refere-se ao custo do capital para niveis de
estoque desnecessdrios. Para uma distribuidora de abrangéncia nacional, como € o caso
da empresa estudada, considerando um capital empregado em estoques da ordem de R$
100 milhdes e um custo de capital de 17% ao ano (valor aproximado da taxa de juros do
pais), se otimizarmos os niveis de estoques em 1%, teriamos um beneficio da ordem de
R$ 200 mil por ano.

Outro ponto de relevancia refere-se a otimizagcdo da cadeia logistica, evitando custos
de operacdes emergenciais relativos as penalidades e condi¢des extracontratuais junto a
fornecedores e transportadores. A partir de dados obtidos junto a distribuidora, estima-se

que os custos ligados a estes fatores superem os R$ 5 milhdes por ano.
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6.3 - Sugestoes de Desenvolvimentos Futuros

Apesar dos resultados positivos encontrados com a utilizacdo dos modelos tedricos
propostos, cabe ressaltar a relevancia da andlise qualitativa no momento da confecgdo da
previsdo de vendas. Esta informac¢do ndo deve ser ignorada, por mais preciso e confidvel
que seja o método quantitativo empregado.

Assim, seguindo a mesma linha de pesquisa apresentada, seria interessante avaliar
como se comportariam os resultados ao combinarmos o método quantitativo de maior
precisdao, modelo de Holt Winters, com as informagdes qualitativas passiveis de serem
obtidas pela distribuidora, seguindo metodologia defendida por PEREIRA, COQUEIRO,
PERROTA (1989).

Outra sugestdao relevante seria a de passar a utilizar um horizonte de previsdo mais
longo, acarretando beneficios em termos de planejamento para a distribuidora e
minimizando impactos sobre as dreas operacionais que dependem da acuricia na previsao
de demanda (Setor de Suprimentos, por exemplo, diretamente ligado ao processo de
aquisicdo de produtos junto aos fornecedores). Neste ponto, vale ressaltar o
comportamento dos modelos de amortecimento exponencial com tendéncia amortecida
(damped trends), citados nos estudos empiricos de MAKRIDAKIS er al. (1982), que
apresentam desempenho superior aos modelos usuais para horizontes mais longos de

previsao.
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