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MODELO DE SERIESTEMPORAISAPLICADO A PREVISAO DE ENTRADA DE
PEDIDOSDE ESTRUTURASDE SISTEMASDE ARMAZENAGEM.

Objetivo do estudo

Gerar um modelo preditivo balizador de preco de venda que resulta em reais por quilograma ha venda
de estruturas de sistema de armazenagem, analisando a recorréncia das vendas passadas do prego por
quilograma de determinados clientes por més.

Relevancia/originalidade

A grande concorréncia entre empresas em busca de inovagdes e melhorias se torna crescente
atualmente, e é natural que as empresas busguem melhorias em processos, capacitacdo de pessoas e
invistam em tecnologia para garantir um diferencial competitivo e melhor participagdo no mercado.

M etodologia/abor dagem

Redlizar a Coleta de dados, verificar a estacionariedade da série, em seguida, realizar a autocorrel acéo
e autocorrelagdo Parcial e caso a série ndo for estaciondria, é necessario realizar o método Auto-
Arima.

Principais resultados
Possivel verificar ruido branco na série temporal, o que permite concluir que a série temporal tem
influencia de parametros sem um padréo de sazonalidade e tendéncia definidos.

Contribuictes tedricas/metodol 6gicas
Verificar se as séries temporais tem influencias com outras areas sem ser a influencia do periodo,
como por exemplo, o investimento em Marketing, publicacdes.

Contribuicfes sociais/para a gestdo

Realizar a previsdo de vendas de porta palete de sistema de armazenagem. Esse método podera ser
aplicada para outros tipos de sistema de armazenagem

Palavras-chave: Machine Learning, Séries Temporais, 1A
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TIME SERIESMODEL APPLIED TO THE FORECAST OF INCOMING ORDERS FOR
STORAGE SYSTEM STRUCTURES

Study purpose

Generate a sales price predictive beacon model that results in dollars per kilogram on the sale of
storage system structures, analyzing the recurrence of past sales of the price per kilogram of certain
customers per month.

Relevance/ originality

A grande concorréncia entre empresas em busca de inovacfes e melhorias se torna crescente
atualmente, e é natural que as empresas busquem melhorias em processos, capacitacdo de pessoas e
invistam em tecnologia para garantir um diferencial competitivo e melhor participagdo no mercado.

Methodology / approach

Carry out Data Collection, check the stationarity of the series, then perform the Autocorrelation and
Partial Autocorrelation and if the series is not stationary, it is necessary to perform the Auto-Arima
method.

Main results
It is possible to verify white noise in the time series, which allows concluding that the time seriesis
influenced by parameters without a defined seasonality and trend pattern.

Theoretical / methodological contributions
Check whether the time series influences other areas other than the influence of the period, such as
investment in Marketing, publications.

Social / management contributions

Carry out the sales forecast of pallet truck storage system. This method can be applied to other types
of storage systems.

Keywords: Estrutura Metalica, Porta Palete, Auto-Arima
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MODELO DE SERIES TEMPORAIS APLICADO A PREVISAO DE ENTRADA DE
PEDIDOS DE ESTRUTURAS DE SISTEMAS DE ARMAZENAGEM.

1. Introducéo

A grande concorréncia entre empresas em busca de inovagdes e melhorias se torna

crescente atualmente, e é natural que as empresas busquem melhorias em processos,
capacitacdo de pessoas e invistam em tecnologia para garantir um diferencial competitivo e
melhor participacdo no mercado (Kagermann e Wahlster, 2013).
Além disso, a venda é absolutamente essencial para a atividade de uma empresa ou organizagao.
Ja que, sdo pelas vendas que ocorrem o fluxo de recursos que financiam as despesas correntes,
0s investimentos e a sustentacao da propria rentabilidade, conforme abordado por Angelo et al.
(2010).

Aires et al. (2019) complementa citando que a previsdo de demanda é fundamental e
muito importante para a empresa/organizacao, ja que auxilia no aperfeicoamento da cadeia de
suprimentos e contribui para a tomada de decisbes em relagcdo a: capacidade produtiva,
disponibilidade de méo de obra, campanhas promocionais etc.

O governo de uma cidade, por exemplo, devera entender qual é o crescimento
populacional. Ap0s isso, podera tomar decisfes para realizar o investimento e ampliacdo em
sua infraestrutura basica, como redes de agua, luz e esgoto. Da mesma maneira, uma empresa
também deve entender e antecipar a demanda de seus produtos, para agendar a sua producéo e
manter seu estoque em um nivel adequado, com isso, entender os principais fatores que
influenciam em sua demanda presente, para prever suas decisfes adequadas a cada cenario
(Passari, 2010).

Angelo (et al., 2010) cita que:

“Se a previsao ¢ uma fungdo presente em todas as organizagodes, a
avaliacdo das vendas futuras talvez seja uma das mais importantes e
frequentes atividades nesse campo. Por essa razao, a literatura que trata
do assunto é rica e extensa. Muitas e variadas técnicas vém sendo
aplicadas em muitos exemplos e casos relacionados aos mais diversos
segmentos dos mercados de bens e servigos.

As previsdes a fim de contribuir para realizar as predicdes eficientes sdo utilizadas
através de aprendizado de maquinas ou “Machine Learning”. Estas, sdo efetuadas através de
algoritmos que utilizam como base o histérico de vendas passadas, por exemplo, para prever a
quantidade de estoque, o custo de aco, producdo. Além das previsdes com dados internos das
organizacOes é possivel identificar comportamentos que influenciam no comportamento do
consumidor, e isso € que torna a previsao por meio de aprendizagem de maquina um diferencial
entre outras ferramentas existentes, segundo Pinto et al. (2019).

Sendo assim, é possivel analisar com base nos dados anteriores para que uma
organizacao esteja em crescente evolucao, é necessario estar alinhado as estratégias de mercado.
E para isso & necessario entregar ferramentas que disponibilizam um bom planejamento
estratégico que inicia nas vendas. Por isso, o intuito do presente trabalho é desenvolver um
modelo preditivo de vendas com abordagem em “Machine Learning”, entendendo os fatores
interno e externos que influenciam nas vendas de sistemas de armazenagem.
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2. Objetivo

Gerar um modelo preditivo balizador de preco de venda que resulta em reais por
quilograma na venda de estruturas de sistema de armazenagem, analisando a recorréncia das
vendas passadas do preco por quilograma de determinados clientes por més, utilizando
faturamento, custos do aco e indices de aumento do ago por regido para obtencdo de um possivel
preco de reais por quilograma que possa ser mensurado para futuras vendas.

e Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:

e relacionar dados internos e externos a organizacao;

e obter uma previsdo de reais por quilograma de estrutura de armazenagem por
més para futuras negociacdes;

e proporcionar uma previsdo para a compra de bobinas de aco baseada no
fechamento de futuras propostas, ja que o modelo preditivo obtera os precos de
reais por quilograma;

e treinar 0 modelo preditivo e relacionar com outros modelos preditivos para
entender qual sera o melhor modelo de aprendizado de maquina para a
infraestrutura da empresa no cenario atual;

e Obter os melhores indices que compdem o modelo preditivo.

3. Referencial tedrico

3.1. Analise de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal € qualquer conjunto de
informac@es que sdo ordenadas por um terminado tempo. A série temporal gera interesses como
investigar o mecanismo gerador da série temporal, fazer previsdes de valores futuros, descri¢do
dos comportamentos da série ou procurar periodicidade relevantes nos dados. Sendo assim, a
previsdo ndo constitui um fim, mas apenas um meio de fornecer informagfes para uma
consequente tomada de decisdes.

Fischer (1982), cita que na analise classica, costuma classificar os movimentos em
quatro tipos basicos de variacGes:

a) Tendéncia: caracterizado por aquele movimento regular e continuo de longo prazo,
podendo ser ascendente e descente que mantém uma variacao;

b) Sazonalidade: Variaces que ocorrem com certa regularidade ao longo de um curto
periodo de tempo. Entdo, aquelas séries que apresentam variacdes similares de um
espaco de tempo a outro, caracterizando-se por mostrarem periodo de sazonalidade;

c) VariagOes ciclicas: sdo flutuacdes de longo prazo em torno da curva de tendéncia;

d) Variacbes aleatdrias (ou residuais): gerado por movimentos esporadicos,
ocasionados por eventos aleatdrios imprevisiveis.

3.2 Classificacdo das séries temporais

As séries temporais podem ser classificadas em dois grupos em séries continuas e em
séries discretas. A primeira segue uma quantidade de observacbes e foram realizadas
continuamente em um determinado periodo de tempo, j& as observacfes discretas sao
geralmente espacadas em uma determinada faixa e tempo (CHATFIELD, 1996).

Sendo assim, quando é citado sore series temporais € importante salientar que as
observagdes em geral, sdo consideradas dependentes, e nesse nivel de anélises pode-se dizer
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que é possivel realizar uma série temporal com valores passados para prever valores futuro e
ao final é possivel determinar se a série é classificada como deterministica (valores exatos de
previsdo) ou é classificada como estocastica (valores parcialmente previstos) (CHATFIELD,
1996).

3.3. Objetivo das séries temporais

O objetivo da série temporal é criar uma previsao que consiga através de uma funcao
que utilize dados passados em um determinado momento do tempo para estimar valores que a
série vai assumir que acontecerdo, tentando obter o0 menor desvio quadrado meédio possivel
entre o valor que foi estimado e o valor que foi previsto BOX et al. (2015).

3.4. Estacionariedade

Supde-se que uma série temporal seja estaciondria, quando ela se desenvolva
aleatoriamente ao logo do tempo sub uma média constante, resultando em uma forma que segue
em equilibrio estavel (Morettin e Toloi, 2006).

Antes mesmo de aplicar modelos como média movel ou autorregressivo, € importante
que seja realizado o tratamento da série temporal e seja retirado as fontes de variagdo,
transformando essa série temporal em uma série estacionaria, essa transformacao consiste em
tomar diferencas sucessivas da série original, até se obter uma série estacionaria (Chatfield,
1996).

Devido a dificuldade de encontrar se as medias e a variancia sdo constantes e finitos
dentro de uma série temporal (ruido branco), utiliza-se de ferramentas para identificar se esse
conjunto é estacionario ou ndo e estaciondrio, conforme afirma Mackinnon(2010).
Autocorrelacgdo, autocorrelacao parcial e o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF).

3.4.1. Autocorrelacdo (ACF ou FAC)

A autocorrelacdo mede a correlagdo entre dois valores adjacentes em uma série, em
resumo a autocorrelacdo é medida como autocorrelacdo de lag ou defasagem. Em outras
palavras significa analisar o impacto que as defasagens podem causar no seu valor atual, no
qual representa as médias moveis (Guidolin; Pedio, 2018).

p _ Ztenn (X —Y) Ken = Y) )
" SV (X, — Y2
C )
Y= ) X,

Onde:

P, = Autocorrelagéo;

X, = variavel analisada;

Y = média da amostra;

X,_p, = variavel analisada em defasagem no instante h.
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3.4.2. Autocorrelacao parcial (PACF ou FACP)

S&o Uteis para a identificacdo de modelo aos dados observados, ou seja, calculado as
estimativas das FAC, é possivel que seja encontrado as verdadeiras FAC desconhecidas, nessa
etapa é necessario que seja escolhido modelos que descrevam o processo estocastico. A FACP
representa as ordens autorregressiva, conforme citado por Morettin e Toloi (2006).

Bp = Corr(Xe, Xe—nlXt-1, s Xt—n+1) 3
Onde:
B;, = Autocorrelacédo Parcial,
X, = variavel analisada;
X,_p = varidvel analisada em defasagem no instante h.

3.4.3. Augmented Dickey-Fuller (ADF).

Na presenca de autocorrelacdo, a diferenciacdo de primeira ordem, pode ser
representada por uma regressao linear de tempos anteriores e resultard até um atraso (lag) de
indice m que partira dos diferenciais de primeira ordem. A série ndo sera estacionaria se a raiz
unitaria e a hipotese nula ser aceita. Caso contrario, a série serd interpretada como estacionaria
e a hipotese nula é rejeitada (Pal; Prakash, 2017).

3.5. Modelo Autorregressivo - AR(Q)

Uma série temporal (X;) é classificada com ordem p, se ocorrer a soma linear ponderada
dos valores p anteriores, somado a mais um componente de aleatoriedade (CHATFIELD,
2000).

Xe= 01X 1+ DoXp o+ + OpXep + Z; 4)

Onde:

X, = média autoregressivo;

@,, = coeficiente de regressdo do modelo;

X¢_p = valores no instante t somando a um termo de caracteristica aleatoria p;

Z, = termo caracteristica aleatoria. Resultard em um ruido branco caso a modelagem
for perfeita em um instante t.

O modelo de autorregressdo utiliza das observacBes anteriores como input para uma
equacdo de regressao e assim, consegue realizar a previsao do valor na proxima observacao. O
processo pode gerar previsdes em diversas problematicas, apesar de simples. Conforme afirma
Brownlee (2020), o nome autorregressivo surgiu em fungédo da equacéo utilizar dados da mesma
variavel de entrada comparando em etapas de tempo anteriores.

Xt+p = bO + let_l + Q)ZXt—Z + + (DpXt—p + Zt (2)

Onde:

X¢+p= Quantidade de inputs de entrada;

b, = Coeficientes encontrados através da otimizacdo do modelo de treino;
p = Quantidade de regressdes realizadas;
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3.6. Modelo Média Mével - MA(d)

Dentro da Série temporal (X;), pode-se definir um processo como média movel
de ordem q, se for realizado uma soma linear ponderada dos ultimos g choques
aleatorios, apresentado na equacao (3). Ja 0 Z, € um processo aleatério com médio zero
e variancia constancia.

Xe=Z¢+ 012 1+ 022+ + 042 3)

Onde:

X, = Série temporal por média movel;

Z.= Termo aleatério com média zera e variancia constante;

q = Quantidade de choques aleatérios que foram considerados no modelo;
@, = Coeficientes que ponderam os choques;

Z_q = Choques aleatorios que foram considerados no modelo.

Sendo assim, o processo de média movel em uma série temporal consegue trabalhar
com qualquer processo estacionario, resultando na soma de dois tipos de processos
(CHATFIELD, 2000).

O valor da média movel pode ser utilizado para gerar previsdes diretamente e 0 seu
processo € um modelo que so6 é aplicavel quando novas observacGes estdo disponiveis, ou seja,
é realizado uma iteracdo entre a primeira previsdo, em seguida coleta a nova observacéo,
atualiza o modelo e realiza, novamente, a previsdo seguinte com o dado da previsdo. Ja o
processo de suavizacdo por média movel resulta na remocdo do ruido entre os dados
(observacdes) e na exposicdo do melhor sinal (BROWNLEE, 2020).

3.7. Modelo Autorregressivo Integrado a Média Movel - ARIMA
A classe do modelo ARIMA e uma importante ferramenta de previsdo que foi
inicialmente realizada por BOZ e Jenkins (CHATFIELD, 1996). O Modelo ARIMA(p,d,q)
consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias méveis (Morettin e Toloi,
2018). O modelo é divido em:
e AR(Qg): componentes autorregressivos que utilizam da relacdo entre a dependéncia
entre a observacdo em um determinado periodo;
e Integrada (d): as diferencas para tornar uma série estacionaria;
e MA (g): médias moveis que utilizam a dependéncia entre uma observagdo e um erro
residual.

Segundo Morettin e Toloi (2006), 0 modelo ARIMA segue os seguintes ciclos iterativos:

a) Uma classe geral de modelos é considerada para a analise (especificacao);

b) H& identificacdo de um modelo, com base na andlise de autocorrelagGes,
autocorrelacgdes parciais e outros critérios;

c) a seguir vem a fase de estimacéo, na qual os parametros do modelo identificado séo
estimados;

d) finalmente, ha a verificacdo ou diagndstico do modelo ajustado, através de uma anélise
de residuos, para se saber se este é adequado para os fins em vista (previsdo, por
exemplo).

Caso 0 modelo determinado, ndo esteja de acordo, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de
identificacdo, pode ser que diferentes pesquisadores identifiquem diferentes modelos para a
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mesma série temporal. E um modelo muito utilizada quando relacionado com previsdo de séries
temporais, pois compdes de diferentes estruturas temporais em uma série e resulta em um
método simples para realizar as previsdes (BROWNLEE, 2020).

A obtencdo dos parametros p, d e q para 0 modelo ARIMA podem ser visualizados nos
gréficos de funcédo de autocorrelacdo de amostra (ACF) e em funcgéo de autocorrelacdo parcial
(PACEF), conforme afirma Hyndman e Athanasopoulos (2018).

3.8. Modelo Autorregressivo Integrado a Média Mdével — SARIMA ( Python AUTO-
ARIMA)

O que diferencia 0 modelo ARIMA do modelo SARIMA ¢ que no primeiro modelo, apenas
as variaveis de autorregressivo, integrado e media movel representante pelas letas: p, d e . J&
no SARIMA, S que significa sazonal, inclui alem das citadas anteriormente, as variavels
sazonais de autorregressivo sazonal (P), Integrado sazonal (D) e média movel sazonals (Q) e 0
periodo sazonal (S) que indica o tempo (SEABOLD; PERKTOLD, 2010).

4. Metodologia

4.1. Tratamento dos dados

Os dados utilizados no presente trabalho foram extraidos de uma empresa em que
constitui em seu portifélio de venda produtos de sistema de armazenagem. Vale ressaltar que
para manter os dados da empresa seguro foi utilizada uma base amostral para ndo revelar o
faturamento real da empresa por linha de produto.

Na Tabela 01 esté disponivel uma amostra de como esté disponibilizado os dados para
analise que gerara o modelo de previsdo de séries temporais. Vale lembrar que a base ja estava
tratada e a Unico processo de tratamento de dados foi converter o peso, o valor total pedido e a
data em seus respectivos tipos de dados. Além disso, criou-se 0 campo Ano e Més para realizar
0 agrupamento dos dados, visto que a data estava separada por dia.
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Tabela 1. Amostra dos dados originais que compde 0 estudo e 0s nomes das respectivas colunas

Grupo . Tipo . valor total
Desc. Gerencial |Data Regido Uf peso .
Frete pedido
Produto
. Datetime6
Tipo de| , . ) . i
object 4 objetct |objetct |objetct|float64 |float64
dados Ins]
PORTA
PALLET 01/09/2020 | CIF Sudeste |ES 385 812
PORTA
Dados |PALLET 06-08-2021 | CIF Sudeste | SP 399.131 [812.429
DRIVE IN |28-09-2020 | CIF Sudeste | SP 641.256 |8.083.582
STRVICO 119012003 |CIF |sudeste [sP [0 7.534.851

Fonte: Do autor (2023).

4.2. Regra de negocio

As estruturas de armazenagem sdo divididas em varios grupos, tais como: Porta Pallet,
Drive-in, Push Back, Dindmico etc. Cada estrutura tem um conceito especifico de
funcionamento. Sendo assim, o presente estudo utilizara os dados histéricos da estrutura de
Porta Palete que tem a maior quantidade de dados histérico presente na base, conforme Tabela
02. Ja que o Porta Pallet foi selecionado para o presente estudo, deve-se levar em consideragéo
a regido de andlise, ja que cada regido tem um comportamento de compra diferente para cada
estrutura.

Sendo assim, agrupando o grupo gerencial do produto e agrupando-o por regido é possivel
concluir que o total de registros utilizados no modelo preditivo de vendas sera de 884 registros,
conforme Tabela 03, se estendendo de 01/01/2020 até 01/04/2023.
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Tabela 02. Quantidade de linhas por linha de produto.

Grupo Gerencial Produto :\.Io de
inhas
AUTOMACAO 32
AUTOPORTANTE 25
BASES MOVEIS 3
BOBINAS 1
CANTILEVER 24
CARRO SATELITE 26
DINAMICO 122
DRIVE IN 406
DRIVE THROUG 10
FLOW RACK 74
MEZANINO 30
NAO INFORMADO 60
OUTROS 368
PASSARELA 63
PORTA BOBINA 12
PORTA PALLET 2410
PUSH BACK 52
SERVICOS 594
TRANS NAO MOTOR 1
TRANSELEVADORES 8
TUBOS 1
UNIVERSAL 243
Total 4565

Fonte: Do autor (2023).

Tabela 03. Quantidade de linhas por grupo gerencial do produto e por regido.

S::dpl?to Gerencial Regido N° de linhas
Centro-

PORTA PALLET Oeste 128

PORTA PALLET Exterior 59

PORTA PALLET Nordeste 311

PORTA PALLET Norte 69

PORTA PALLET Sudeste 884

PORTA PALLET Sul 959

Total Geral 2410

Fonte: Do autor (2023).
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Na Figura 01, pode-se analisar que ha picos de valores recorrentes a cada 12 meses. A
série ndo se comporta em uma tendéncia de compra crescente, porque geralmente sdo clientes
novos que adquirem estruturas ou podem até ser os mesmos clientes, porém para regioes
diferentes. Cada pedido dos 884 para a regido sudeste é um projeto especifico ou reposi¢ao para
projetos que ja foram comprados, estruturas de armazenagem nao se comportam que nem o
segmento de varejo em funcgéo da recorréncia de compra e de projetos grandes que podem ser
adquiridos em um unico projeto e que ocorre a demanda de meses de conclusdo da realizacdo
dos pedidos (or¢camento e projeto), fechamento do pedido, fabricacdo das pecas, faturamento
das pecas e montagem das estruturas “in loco”.

Analisando a decomposicdo da série temporal na Figura 01, a tendéncia apresenta um
aumento ao longo dos anos separada por trés retas crescentes e duas retas com um leve
decaimento, conforme Figura 02.

Retirando o ruido, pode-se perceber que com os pontos da sazonalidade e das tendéncias
quando somados geram uma possivel funcao que resulta em uma equacao. Essa funcdo sem os
ruidos poderia gerar um possivel gréafico do valor total do pedido.
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Figura 01. Decomposicao da Série Temporal — Valor total do pedido em funcdo do tempo
Fonte: Do autor (2023
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Figura 02. Tendéncia oscilando em crescimento (reta vermelha) e decrescimento (reta verde)
Fonte: Do autor (2023)
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E fundamental que seja analisado se a série é estacionario, caso nio seja € necessario
torna-la estacionaria. Entdo utilizou-se a funcéo do Dickey-Fuller para verificar se hd ou nédo
Estacionariedade na série. Como o p-value € menor que 0,05, entdo a funcéo rejeita o hO e a
série pode ser caracterizada como estacionaria.

Além disso, o valor critico da série que representa o ADF “Statistic”, resultou em
aproximadamente -3,3782, analisando-se os valores de 1%, 5% e 10% de confianca, é possivel
observar que o valor critico de 1% é maior que o valor critico da série, contudo menor que o
nivel de confianca de 5% de -2,949. Em outras palavras, a série fornece um nivel de confianca
de 95%, conforme apresenta a Tabela 04.

Tabela 04. Resultado da Estacionariedade dos dados

ADF Statistic -3,3782
p-value 0,01173
1% -3,633
Critica Values 5% -2,949
10% -2,613

E estacionaria!
Fonte: Do autor (2023)

Ap0s determinar a Estacionariedade dos dados é necessario encontrar as ligagdes entre
as observacgdes passadas e 0s presentes, ou seja, aplicar o método de autocorrelacdo, no qual,
apresentara a correlacao entre a série e ela mesmo, por esse motivo é designado autocorrelagéo,
porém ela defasada.

Vale ressaltar que a correlagéo varia entre 0 e 1 na ordenada e na abscissa os valores da
defasagem. Como é possivel verificar na Figura 03, a area hachurada representa o nivel de
significancia da série temporal, e os valores sdo significativamente diferentes de zero o que
resulta em uma existéncia de autocorrelacdo com os dados passados.

Quanto mais os valores proximos de 1 mais autocorrelagdo com os dados com uma
defasagem especifica, mais autocorrelacdo existe na série, na Figura 04, pode-se notar que ha
uma fraca autocorrelacdo entre os valores em defasagem, ao ndo ser o lag 0, que € 1 em funcéo
do primeiro valor ser relacionar com ele mesmo.
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Figura 03. Autocorrelagéo
Fonte: Do autor (2023)
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Analisando a autocorrelacdo que indica as influéncias diretas ou indiretas da série
temporal, o proximo passo é analisar a autocorrelagdo parcial que considera somente a
correlacdo direta entre a série a sua versdo defasada.

Conclui-se que a autocorrelacdo, também ha uma fraca autocorrelacéo parcial, porém
seu comportamento, conforme Figura 04, é totalmente diferente do comportamento da Figura
04, onde é apresentado as influéncias diretas e indiretas da série. A autocorrelagdo parcial
apresenta sentidos semelhantes no inicio dos lags, porém a medida que os lags se aproximam
de 17,5 os valores da autocorrelacdo se modificam o sinal.
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Figura 04. Autocorrelacdo Parcial
Fonte: Do autor (2023)

Com as analises realizadas da Estacionariedade e autocorrelacdo da série, 0 passo
seguinte sera a identificacdo dos parametros do ARIMA. Para isso sera necessario utilizacdo do
conceito de Box-Jenkins, porém o Python disponibiliza de uma funcéo auto-ARIMA. Em
resumo sdo estimados os parametros de entrada e a rotina do Python retorna o melhor modelo
em p,d,q,P,D e Q da série. Vale ressaltar que mesmo que a serie foi identificada como
estacionario, optou-se em utilizar o modelo ARIMA para realizar a previséo.

Conforme Tabela 5 € possivel verificar claramente que o modelo foi estimado para 12
meses e que 0 modelo é claramente estacionario pelos parametros de entrada p,d e ¢ resultarem
em 0. A base de treino do modelo se estende do dia 01/01/2020 até 01/01/2022 e a base de teste
utilizada no modelo ¢ todos os dados maiores que 01/01/2023.

Tabela 5. Modelo Auto-ARIMA
Descri¢cdo do modelo Auto Arima | Coeficiente AIC
ARIMA(0,0,0)(0,1,1)[12] AlIC=967.681
Fonte: Do autor (2023)

Realizado os parametros para o modelo ARIMA (0,0,0) (0,1,1) [12], gerou-se uma
previsdo com dados com base no periodo da base de teste resultando valores de 01/01/2022 até
01/04/2023. E possivel analisar que as médias moves e o autorregressivo sdo dois parametros
gue podem ser analisados nos graficos de fac e facp, como analisado anteriormente, esses
parametros ndo tém autocorrelacdo e quando eu realizo o processo do ARIMA, os parametros
resultam em 0, respectivamente. Os resultados encontrados do modelo real com o previsto
podem ser visualizados na Figura O1.
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Figura 05 — Valor real (treino) e valor previsto
Fonte: Do autor (2023)

Na Tabela 6 estdo disponiveis os valores dos valores reais comparados com os valores
previstos encontrados no modelo anterior, juntamente com a diferenca entre eles, resultando
em uma base percentual. Quanto mais proximo de zero os percentuais melhores sdo 0s
resultados encontrados entre o valor real e o valor previsto.

Tabela 06. Comparacdo percentual entre o valor real e o valor previsto

data_agrupada valor_real valor_previsto dif % dif
01/05/2022 1.092.852 4.585.373 -3.492.521 -716%
01/06/2022 12.066.025 5.330.292 6.735.733 126%
01/07/2022 15.300.644 9.367.109 5.933.535 63%
01/08/2022 6.384.801 12.522.190 -6.137.389 -49%
01/09/2022 11.628.771 6.417.996 5.210.775 81%
01/10/2022 21.982.237 19.151.510 2.830.727 15%
01/11/2022 5.481.328 18.430.590 -12.949.262 -70%
01/12/2022 11.462.899 8.708.860 2.754.039 32%
01/01/2023 21.126.865 9.330.914 11.795.951 126%
01/02/2023 8.648.332 5.073.916 3.574.416 70%
01/03/2023 13.147.581 6.998.761 6.148.820 88%
01/04/2023 10.412.239 3.490.484 6.921.755 198%

Fonte: Do autor (2023)

Na Figura 06 e na Figura 07 estao disponiveis as 3 curvas, a primeira em azul representa
0 treino do modelo, a linha em vermelho os dados que foram utilizados para testar o modelo e
a previsao que foi o modelo preditivo criado a partir da base de teste. A base de treino servira
para encontrar 0os parametros que estdo relacionam os dados passados para tentar prever os
dados que estdo na base de teste.
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Figura 06 — Valores reais e valores de previsdo do modelo
Fonte: Do autor (2023)
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Figura 07 — Valores da base de teste, o realizado e o previsto.
Fonte: Do autor (2023)

5. Conclus@es e Consideracdes

Com base na metodologia utilizada no modelo ARIMA combiando com a sazonalidade
do auto-arima (Sarima) da linguagem python foi possivel analisar que ha predominancia do
ruido branco na série temporal, 0 que foi possivel analisar quando verificamos a autocorrelacéo
e autocorrelagdo parcial, em quem, todos os lags resultaram na faixa em que determina nenhuma
autocorrelacdo. Além disso, foi possivel concluir que a série é estacionaria e quando realizamos
0 método ARIMA é comprovado em que o resultado dos parametros p, d e q resultam em 0.

Além disso a estacionariedadde da série tempora com um nivel de confianca de 95%,
resultando em um p-value de 0,011 que é traduzido na hipotese nula ndo rejeitada, ou seja, em
que a série é estacionaria.

O presente estudo proporciona uma analise de 12 meses com baixa representatividade
da curva real, ja que os dados ndo se comportal conforme o que foi previsto, um dos motivos
é que o produto é bem especifico e ndo é tratado como algo sazonal, que ha tendencia, ou seja,
parametros que sao possiveis prever. J& que, a concepg¢do de uma estrutura de armazenagem
séo projetos que levam anos para serem realizados o seu fechamento.
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Como trabalhos futuros, é importante a analise mais especifica de uma regido com
parametros que influenciam na traducdo de um dado mais fiel, como relacionar a influencia
do marketing na venda venda e concepcao de sistemas de armazenagem, ou como as
plataformas auxiliam na vendas desses projetos e seus impactos.
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