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Resumo

Jardim, Felipe Schoemer; Epprecht, Eugenio Kahn (Orientador). Técnicas
para Deteccdo de Vies em Previsdo de Demanda — Comparacdo de
Desempenhos. Rio de Janeiro, 2013. 116p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica
do Rio de Janeiro.

Em um mundo globalizado, em continua transformag&o, sdo cada vez mais
freqiientes mudangas no perfil da demanda. Se ndo detectadas rapidamente, elas
podem gerar impactos negativos no progresso de um negécio devido a baixa
qualidade nas previsdes de venda, que comecam a gerar valores sistematicamente
acima ou abaixo da demanda real indicando a presenca de viés. Para evitar esse
cenario, técnicas formais para deteccdo de viés podem ser incorporadas ao
processo de previsdo de demanda. Diante desse quadro, a presente dissertacéo
compara os desempenhos, via simulagdo, das principais técnicas formais de
deteccdo de viés em previsdo de demanda presentes na literatura. Nesse sentido,
seis técnicas sdo identificadas e analisadas. Quatro sdo baseadas em estatisticas
Tracking Signal e duas sdo adaptadas de tecnicas de Controle Estatistico de
Processos. Os modelos de previsdo de demanda monitorados pelas técnicas em
questdo sdo os de séries temporais estruturadas, associados ao método de
amortecimento exponencial simples e ao método de Holt, respectivamente, para
séries com nivel medio constante e séries com tendéncia. Trés tipos de alteracdes
no perfil da demanda — que acarretam em Vviés na previsdo — sdo examinados. O
primeiro consiste em mudancas no nivel médio em séries temporais de nivel
médio constante. O segundo tipo também considera séries temporais de nivel
médio constante, porém com o foco em surgimentos de tendéncias. O terceiro viés
consiste em mudancas na tendéncia em series temporais com tendéncia pré-
incorporada. Entre os resultados obtidos, destaca-se a conclusdo de que, para a
maioria das situacfes estudadas, as técnicas baseadas nas estatisticas Tracking
Signal possuem desempenho superior as demais técnicas com relacdo a eficiéncia
na deteccao de viés.

Palavras-chave

Séries Temporais; Erro de Previsdo; Holt; Amortecimento Exponencial;
Gréfico de Controle;
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Abstract

Jardim, Felipe Schoemer; Epprecht, Eugenio Kahn (Advisor). Techniques
for Detection of Bias in Demand Forecasting - Performance
Comparison. Rio de Janeiro, 2013. 116p. MSc. Dissertation -
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

In a globalized world, in continuous transformation, changes in the demand
pattern are increasingly frequent. If not rapidly detected, they can have a negative
and persistent impact in the wellbeing of a business due to continuously poor
quality sales forecasts, which begin to generate values systematically above or
below the actual demand indicating the presence of bias. To avoid this happening,
statistical techniques can be incorporated in a prediction process with the
objective known as bias detection in demand forecasting. Considering this
situation, the present dissertation compares, through simulation, the efficiency
performance of the main existing formal techniques of monitoring demand
forecasting models, with the view of bias detection. Six of such techniques are
identified and analyzed in this work. Four are based on Tracking Signal Statistics
and two are adapted from the Statistical Process Control approach. The demand
forecasting models monitored by the techniques in question can be classified as
structured time series, for a constant level or trend pattern, and using both the
simple exponential smoothing and the Holt’s methods. Three types of changes in
the demand pattern - which result in biased prediction - are examined. The first
one focus on simulated changes on the average level of various constant times
series. The second type also considered various constant times series, but now
simulating the appearance of different trends. And the third refers to simulate
changes in trends in various times series with pre-established trends. Among the
results attained, one stands out: the techniques based on Tracking Signal Statistics
- when compares to other methods - showed superior performance insofar as
efficient bias detection in demand forecasting.

Keywords

Time Series; Forecast Error; Holt; Exponencial Smoothing; Control
Charts.
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1
INTRODUCAO

1.1.
Motivacgéao

As previsdes de demanda séo fundamentais para os processos de deciséo e
planejamento da cadeia de producdo. Constituem um dos principais recursos no
processo de tomada de decisdes estratégicas de um negocio. Seja no curto, médio
ou longo prazo, as previsdes de demanda norteiam a gestdo dos varios setores de
uma corporagdo, como por exemplo, producdo, marketing, finangas e recursos

humanos.

Por outro lado, sucessivas previsdes de demanda incoerentes com a
realidade podem gerar sérios problemas para as empresas, como por exemplo,
altos estoques ou vendas perdidas, acarretando custos elevados e baixos niveis de
servico. Dessa forma, € essencial para a saude de um negdcio detectar
rapidamente a ocorréncia de algo errado com os modelos de previsdo de demanda

adotados por um gestor.

Quando esses modelos de previsdo deixam de ser aderentes a realidade, as
previsdes comecam a ficar sistematicamente acima ou abaixo da demanda real
indicando a presenca de vies (Silver, 1998 p116.). Para modelos de previsao
baseados em séries temporais, isso quer dizer que a série que se acredita
representar a demanda ou o método de previsdo utilizado (ou os parametros
usados nos mesmos) devem ser revistos. Existe vasta literatura sobre modelos de
previsdo de demanda, porém nao se pode dizer 0 mesmo sobre técnicas formais

para verificar a existéncia de viés conforme as previsdes vao sendo realizadas.

As técnicas mais usuais para monitorar a ocorréncia de viés nos modelos
de previsdo sdo subjetivas. Uma delas, por exemplo, € a inspecdo grafica dos erros
acumulados da previsdo, que nao dispde de um critério objetivo que leve a um

teste formal e quantitativo de deteccdo Viés.
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As poucas técnicas formais presentes na literatura (que apresentam um
critério objetivo e quantitativo para detecgdo de vies), ndo foram estudadas de
forma conclusiva (por exemplo, ver McKenzie, 1978, Gardner, 1983 e 1985,
McClain, 1988 e Gomes, 2011).

Nunes (2013) foi o primeiro a comparar quatro técnicas formais, baseadas
em estatisticas denominadas Tracking Signal, utilizando uma quantidade mais
representativa de valores dos parametros (de cada técnica), quando comparados
com trabalhos anteriores. Contudo, o0 autor fez essa comparagdo com apenas um
tipo de mudanca no comportamento da demanda (geradora de viés na previsao) e
desconsiderou outras técnicas formais presentes na literatura, como por exemplo,

as técnicas propostas por Gomes (2011).

1.2.
Os Objetivos

Diante do exposto, o presente trabalho apresenta trés objetivos principais

listados abaixo.

1- Identificar na literatura as técnicas formais — que apresentam
critérios objetivos e quantitativos — de monitoramento para

deteccdo de viés em modelos de previséo de demanda;

2- Analisar essas técnicas, via simulacdo, para uma quantidade mais
abrangente — que nas pesquisas anteriores — de modelos de
previsdo, de tipos de mudangas no comportamento na demanda (as
quais geram Vviés nas previsdes) e de combinacdes de valores dos

parametros dos modelos de previsdo; e

3- Identificar as técnicas formais com melhor desempenho, em cada

situacdo estudada.

Mais especificamente, esse trabalho complementa e estende recentes
pesquisas que adotaram abordagem semelhante (por exemplo: Gomes, 2011 e
Nunes, 2013).
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1.3.
Abordagem Adotada

Os modelos de previsdo de demanda podem ser qualitativos, de séries
temporais ou causais (Chopra, 2004). Os modelos de previsdo qualitativos sao
subjetivos e se apdiam no julgamento e opinido pessoal do gestor. Ainda que essa
percepcdo (pessoal) deva constituir a Gltima instancia de qualquer processo de
previsdo, os modelos qualitativos adquirem especial relevancia quando existem
poucos dados histéricos disponiveis da demanda. JA os modelos de previsdo de
séries temporais que utilizam o histérico da demanda para fazer as previsdes sdo
mais apropriados para uso no curto prazo e, principalmente, quando se acredita
que o comportamento da demanda é estavel. Os modelos de previsdo causais
pressupdem que a demanda é altamente correlacionada com fatores conjunturais
como, por exemplo, situacfes econdmicas ou taxas de juros. Boas previsdes de

demanda costumam ser baseadas em combinacGes desses modelos.

Dentro desse cenario de modelos de previsdo de demanda, o presente
trabalho aborda aqueles baseados em séries temporais, aplicaveis particularmente
para o curto e médio prazo e utilizados, por exemplo, no programa mestre de
producdo, no planejamento desagregado e em controle de estoques. E, nesse
sentido, a preocupacdo central do estudo em questdo € o monitoramento desses

modelos com objetivo de detectar viés, quando houver.

Em sintese, um modelo de previsdo de séries temporais € composto por
um modelo de série temporal que se acredita representar o comportamento real da
demanda e um método de previsdo apropriado ao modelo de série temporal
utilizado. As escolhas do modelo de série temporal e do método de previsao
podem (e devem) ser baseadas em estatisticas de desempenho, como por exemplo,
0 erro quadratico médio das previsdes (que € uma estimativa da variancia dos
erros de previsdo). Em alguns casos, para 0 mesmo modelo de série temporal

podem existir mais de um método de previsao apropriado.

Nos modelos de séries temporais estruturados, a demanda possui um
componente aleatorio e um componente sistematico. Os métodos de previsdo tém
como objetivo captar o componente sistematico. O componente aleatério
representa a variabilidade natural da demanda e se manifesta na forma dos erros

de previsdo. Assim, quando ndo ha viés na previsdo, o valor esperado dos erros de
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previsdo é nulo. Se componente aleatério ndo existisse, as series temporais nao
teriam variabilidade e as previsdes seriam exatamente iguais aos valores da série

temporal, ndo existindo assim, erros de previs&o.

Se 0 método de previsdo adotado estiver adequado a série temporal (que
representa a demanda real), os erros de previsédo devem flutuar em torno do zero
devido ao componente aleatorio. Caso contrario, esse comportamento deixa de
acontecer. Devido a isso, 0 erro de previsdo é o principal dado utilizado nas
técnicas de monitoramento para deteccao de viés, estudadas neste trabalho.

Trés tipos de alteracbes de comportamento na demanda (geradoras de viés
nas previsdes) foram estudados. O primeiro foi mudancas no nivel de um modelo
de demanda constante, o segundo foi inclusdes de tendéncias em um modelo de
demanda constante e o terceiro, alteracbes na tendéncia em um modelo de
demanda com tendéncia. Todas essas mudancas e inclusdes sdo em funcdo do

desvio-padréo da demanda.

Os métodos de previsdo de séries temporais estudados nesse trabalho
foram os baseados no amortecimento exponencial. Para os modelos de séries
constantes utilizou-se o método de previsdo baseado no amortecimento
exponencial simples. Para os modelos de séries com tendéncia foi usado 0 método
de Holt, que é baseado no amortecimento exponencial duplo. Nao foi considerada

a presenca de sazonalidade.

1.4.
Organizacéao do Trabalho

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica onde se identificam
as técnicas formais de monitoramento de viés em modelos de previsdo de
demanda existentes na literatura, que sdo tema principal de estudo deste trabalho.
Nesse capitulo também é apresentada uma revisdo tedrica dos modelos de séries
temporais, dos métodos de previsdo de demanda e das estatisticas utilizadas nas
técnicas de monitoramento estudadas nesse trabalho, bem como a medida de
desempenho para compara-las. Um exemplo de previsdo de demanda que utiliza
alguns desses conceitos também é apresentado com o objetivo de facilitar o

entendimento.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113270/CA

18

No Capitulo 3, sdo detalhados os procedimentos para simulagdo e analise
dos desempenhos de cada técnica de monitoramento. O Capitulo 4 contém os
resultados obtidos. Uma andlise critica desses resultados encontra-se no Capitulo
5. Conclusdes a respeito desse estudo e indicagdes para pesquisas futuras estdo no
Capitulo 6.

Em apéndices, encontram-se os programas em MATLAB utilizados nos
processos de simulacdo. Também sdo apresentados resumos de conceitos
importantes para o entendimento desse trabalho, como Regressdo Linear Simples
por Minimos Quadrados, Algoritmo CUSUM e Gréafico de Controle EWMA
utilizados em Controle Estatistico de Processos.
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.
Uma Sintese das Técnicas Formais de Monitoramento de Previséao

Em uma revisdo de literatura foram identificadas seis técnicas formais de
monitoramento, cada uma baseada em uma estatistica diferente. Quatro dessas
estatisticas sdo conhecidas como Tracking Signal (TS). O primeiro TS existente
na literatura foi proposto por Brown (1963). Uma vertente deste foi introduzida
por Trigg (1964). Varios estudos tentaram aprimorar € comparar Seus
desempenhos, porém ndo foram conclusivos (como por exemplo: Batty, 1969,
Gardner, 1983 e 1985, McClain, 1988 e McKenzie 1978). Os outros dois TS se
baseiam em uma modificacdo nos dois primeiros, que foi mencionada por Gardner
(1983), entre outros.

Entre as estatisticas restantes, uma é baseada no Grafico de Controle
EWMA (exponentially weighted moving average) e a outra no algoritmo CUSUM
(cumulative sum), adaptadas a partir do contexto do Controle Estatistico de
Processos — CEP. Gomes (2011), entre outros autores, estudaram a utilizacdo do

algoritmo CUSUM para deteccdo de viés em previsdo de demanda.

Gomes (2011) também estudou o uso do Grafico de controle EWMA
(exponentially weighted moving average) em previsao de demanda. As seis

estatisticas abordadas nesse trabalho estdo detalhadas na Secéo 2.2.5.

Para operacionalizar o0 uso dessas estatisticas para detec¢cdo de viés, sdo
calculados limites de controle (para cada uma). A cada instante de tempo, uma
estatistica de monitoramento € processada, quando seu valor ultrapassa um
determinado limite de controle, h& um alarme e é sinal da existéncia de viés na
previsdo, como consequéncia, é necessario rever o modelo de previsao adotado.
Dessa forma, uma técnica de monitoramentos é formada por uma estatistica e por

limites de controle para a mesma, de forma semelhante aos Graficos de Controle
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de Processos. Mais detalhes sobre esse procedimento serdo apresentados nas

secOes subsequientes.

2.1.1.
Relacéo entre Gréficos de Controle de Processos e as Técnicas
Formais de Monitoramento

Graficos de Controle de Processos se baseiam em comparar alguma
estatistica, calculada periodicamente a partir de dados de qualidade do processo
sendo monitorado, com limites (de controle) que tém baixa probabilidade de
serem ultrapassados em condi¢cdes normais (processo em controle, ou seja, baixa
probabilidade de alarmes falsos), de tal maneira que a ultrapassagem do limite

pela estatistica usada € indicio de problemas internos ao processo.

Num grafico de controle de processos, usualmente os limites s&o
estabelecidos levando em consideracdo (explicita ou implicitamente) a
distribuicdo de probabilidade da estatistica sob monitoramento (forma, média e
dispersdo), de maneira a garantir uma baixa probabilidade de alarmes falsos e uma
boa sensibilidade a alteragdes no processo que sejam de magnitude relevante

(alarme verdadeiro).

Em alguns tipos de graficos, a estatistica utilizada comporta-se como um
processo estocastico (havendo dependéncia entre valores sucessivos da mesma) e
por isso ndo se pode falar em probabilidade fixa de alarmes falsos ou verdadeiros
e métodos mais complexos (como modelagem por Cadeia de Markov) ou
simulacdes sdo necessarios para avaliar o desempenho desses graficos (usando
uma medida de desempenho em termos do atraso esperado ou nimero esperado de
amostras até um alarme) e estabelecer valores para os limites de controle que

produzam o desempenho esperado.

As técnicas formais de monitoramento de viés em previsdo de demanda,
apresentadas na Secdo 2.1, constituem- se, portanto, de “Graficos de Controle”
onde os dados do processo sdo 0s erros de previsdo e as estatisticas de
monitoramento sdo funcdes desses erros. Ndo € conhecida a distribuicdo de
probabilidade dessas estatisticas pelo fato dos erros de previsdo serem auto-

correlacionados em decorréncia dos procedimentos de amortecimento exponencial
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empregados, e que serdo explicados na Segdo 2.2.2. Assim sendo, os limites de
controle para as estatisticas sdo calculados via simulacdo de tal forma que
fornecam um nimero médio de periodos até um alarme falso (NMAy) considerado
razoavel. Essa medida de desempenho (NMA) sera detalhada na Segéo 2.1.2.

Importante notar que, em CEP, quando o processo esta “fora de controle”,
usualmente, € sinal que algo interno ao processo esta ruim, como por exemplo, o
tempo em excesso que um produto passa por uma maquina na linha de producdo.
Nesse caso, 0 gestor ndo precisa mudar o0 modelo de seu processo (para se adequar
a maquina quebrada) e sim trocar ou consertar a maquina com problema. No
contexto de previsdo de demanda, a técnica formal de monitoramento (que pode
ser vista como um “Grafico de Controle”) fica “fora de controle” quando ocorre
alguma mudanga na demanda real, ou seja: algo externo, sobre o qual o gestor ndo
possui controle, mudou. Nesse caso, resta ao gestor ajustar seu modelo de
previsdo ao novo cenario da demanda real. Portanto, enquanto em CEP a solucéo
€ ajustar ou corrigir o componente com mau funcionamento do processo; em
deteccdo de vieés na previsdo, a solucdo é ajustar ou modificar o modelo de
previsdo, pois é impossivel (e ndo faz sentido) modificar a demanda para que

fique coerente com o modelo de previsdo adotado.

2.1.2.
Limites de Controle e Medida de Desempenho

Como visto no inicio da secdo, uma técnica formal de monitoramento é
composta por uma estatistica e limites e de controle para a mesma. Os limites de
controle sdo determinados em funcdo de uma medida conhecida como ndmero
médio de amostras (ou no caso de deteccdo de viés, nimero medio de periodos)
até um alarme (NMA), normalmente utilizada em controle estatistico do processo
— CEP. O uso do NMA como medida de desempenho na deteccdo de viés em

previsdo de demanda foi proposto por Gardner (1983).

Em deteccdo de viés em previsdo, um alarme acontece quando — durante o
monitoramento da previsdo — o0 valor de uma estatistica ultrapassa um
determinado limite de controle. Esse alarme pode ser falso — ou seja, apesar do

alarme, ndo ha existéncia de viés na previsdo — ou verdadeiro — quando,
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realmente, ha viés na previsdo. O nimero de periodos até um alarme (NA) é uma
informacdo importante. Pois, quando o alarme é verdadeiro, esse nimero (NA;)
indica o quanto a técnica de monitoramento foi “veloz” em detectar o viés (e

quanto mais “veloz” melhor).

Contudo, ao se deparar com um alarme, ndo ha como o gestor ter certeza
se 0 mesmo é verdadeiro ou falso. Porém, o gestor pode e deve saber que a técnica
que ele esta adotando produz um nimero médio de periodos até um alarme falso
(NMAo). Se esse nimero for considerado aceitavel, o gestor sempre assumira que
um alarme é verdadeiro (quando o mesmo surgir) e revisara 0 modelo de previsao

adotado.

Assim, o primeiro passo para comparar as técnicas de monitoramento é
calibrar os limites de controle até que os mesmos fornecam um nimero médio de

periodos até um alarme falso (NMAo) considerado aceitavel pelo gestor.

Uma vez feito isso, as técnicas de monitoramento sdo comparadas com
relacdo a eficiéncia em gerar alarmes verdadeiros, ou seja, alarmes quando
realmente ha viés na previsdo. Assim sendo, quanto menor o nimero médio de
periodos até um alarme verdadeiro (NMA;) melhor serd a tecnica de
monitoramento. Para cada combinacdo de parametros dos metodos de previsdo
existe uma técnica de monitoramento que apresenta o melhor desempenho, ou

seja, 0 menor NMA;.

Idealmente 0 NMA, deve ser grande e o0 NMA; deve ser pequeno.
Infelizmente os objetivos de maximizar NMA, e minimizar NMA; sao
conflitantes, pois, fixados o0s demais parametros, a maiores NMAy’s
correspondem maiores NMA;’s. E simples notar que, quanto mais estreitos forem
os limites de controle de uma estatistica, mais rapidamente ocorre um alarme,
independente de ele ser falso ou verdadeiro, e quanto mais largos forem esses

limites o inverso acontece.

2.1.3.
Trabalhos Recentes

Dois estudos recentes (Gomes, 2011 e Nunes, 2013) fizeram analises e

comparagdes usando abordagem semelhante ao presente trabalho; contudo,
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consideraram um menor nOumero de estatisticas, tipos de mudangas no
comportamento da demanda e parametros dos métodos de previsdo que aqueles

presentes nesse estudo.

Nunes (2013) comparou as quatro estatisticas TS para um tipo de alteracéo
no comportamento da demanda — mudanca no nivel de um modelo de demanda
constante — e Gomes (2011) comparou um tipo de Tracking Signal, mencionado
por Chopra (2004), com as estatisticas baseadas no Grafico de Controle EWMA e
no algoritmo CUSUM, considerando uma quantidade pequena de pardmetros e
dois tipos de mudancas no comportamento da demanda — inclusbes de tendéncia
em um modelo de demanda constante e alteraces na tendéncia em um modelo de

demanda com tendéncia.

O tipo de Tracking Signal estudado por Gomes (2011) ndo sera visto nesse
trabalho, pois apresenta resultados piores quando comparado com 0s quatro outros
TS analisados nesse estudo. Isso acontece, principalmente, pelo fato de esse
Tracking Signal ndo possuir limites calibrados para um NMA, desejado: o0s

limites sdo fixos em 6.

2.2.
Fundamentacé&o Teolrica

Nessa secdo é feita uma revisdo tedrica sobre os conceitos utilizados nesse
trabalho. Primeiramente, na Secdo 2.2.1 sdo apresentados os modelos de séries
temporais estudados que — em sintese — sdo maneiras de representar
matematicamente a demanda real. Em seguida, na Secdo 2.2.2, sdo apresentados
0s métodos de previsdo correspondentes a cada um dos modelos de séries
temporais estudados. Como visto na introducdo, um modelo de previsdo de séries
temporais € formado por um modelo de série temporal e um método de previsao
apropriado a esse modelo.

Uma vez entendidas as formas de prever a demanda futura, na Secdo 2.2.3,
sera verificado como se calculam os erros de previsdo — bem como suas medidas
de dispersdo como o erro quadratico médio (EQM) e o desvio absoluto médio
(DAM) — a serem usados nas estatisticas das seis técnicas de monitoramento de

previsdo de demanda estudadas nesse trabalho e apresentadas na Segéo 2.2.5. Os
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limites de controle para essas estatisticas serdo brevemente apresentados na Se¢do
2.2.6.

A escolha do modelo de série temporal a ser utilizado para representar a
demanda é usualmente feita através de uma andlise grafica do histérico da
demanda (i.e. inspe¢do visual do gréafico de série temporal), e das medidas de
dispersdo EQM ou DAM (mais detalhes sobre 0 EQM e 0 DAM na Secéo 2.2.3) e,
por fim, uma analise do gréafico dos erros de previsdo.

Na Sec¢do 2.2.4 € mostrado um exemplo que ajudaréd no entendimento de um
procedimento de previsdo de demanda, no que se refere a escolha do modelo de
série temporal estruturado, a escolha do método de previsdo e a escolha dos

parametros de cada método, dado um histérico da demanda.

2.2.1.
Modelos Estruturais de Séries Temporais

Como visto, um dos passos do modelo de previsdo de séries temporais € a
escolha do modelo de série temporal que se acredita representar a demanda real.
Os modelos de séries temporais estruturados sdo compostos por um componente
aleatério e um componente sisteméatico e podem ser divididos em trés tipos: o
modelo constante, que serd explicado na Se¢do 2.2.1.1, 0 modelo linear que sera
explicado na Secdo 2.2.1.2, e 0 modelo sazonal, que ndo foi tema de estudo desse
trabalho.

2.2.1.1.
Modelo Constante

O modelo de demanda de nivel constante se caracteriza por ter um
componente sistematico independente do periodo de tempo, onde ndo se observa
tendéncia de aumento ou declinio e nem sazonalidade. O modelo constante é

definido pela seguinte expressao:
X =a+e, 2.1
Onde x, é a demanda no periodo t, a € o nivel médio da demanda (componente

sistematico) e &, é o valor do ruido (componente aleatorio), no periodo t, que se

supde ser normalmente distribuido com média zero e variancia o”.
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2.2.1.2.
Modelo Linear

O modelo de demanda linear se caracteriza por ter um componente
sistematico que depende do periodo de tempo, possuindo uma tendéncia de
aumento ou declinio da demanda, sem sazonalidade. O modelo linear é definido

pela seguinte expresséo:

X, =a+bt+g 2.2

Onde x, € a demanda no periodo t, a é o nivel da demanda, b a taxa de
crescimento ou decrescimento (a-+ bt formam o componente sistematico) e ¢, € o

valor do ruido (componente aleatério), no periodo t, que se supbe ser

normalmente distribuido com média zero e variancia 2.

Para cada um desses modelos apresentados, existem métodos de previsao
apropriados. A Secdo 2.2 apresentara um resumo de alguns desses metodos que,

sdo considerados nesse trabalho.

2.2.2.
Métodos de Previsao para Séries via Amortecimento Exponencial

Os modelos de previsdao de séries temporais partem do principio que o
mesmo modelo de série temporal estruturado que gerou a demanda no passado ira
gerar a demanda no futuro. Como visto, esses modelos se caracterizam por terem
um componente sistematico e um componente aleatério. Nesse contexto, 0S
métodos de previsdo tém como objetivo fazer estimativas do componente
sistematico.

Para cada modelo, existem métodos de previsdo apropriados. Nesse
trabalho, para o modelo de demanda constante é utilizado o método de previsao
por amortecimento exponencial simples (Secdo 2.2.2.1). O método de previsao
baseado na Média Mdvel também é muito utilizado para o0 modelo de demanda
constante, contudo, apresenta desvantagens em relacdo ao de amortecimento
exponencial simples e, devido a isso, ndo foi considerado nesse estudo. Para o
modelo de demanda linear é utilizado o método de previsdo por amortecimento

exponencial duplo, também conhecido como método de Holt (Segéo 2.2.2.2).
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2.2.2.1.
Método de Previsdo por Amortecimento Exponencial Simples

Para fazer previsdes quando o modelo de série temporal constante é o
escolhido para representar a demanda, um dos métodos mais usuais é o
amortecimento exponencial simples. Esse método possui duas vantagens quando
comparado com o da Média Mdvel — outro método para fazer previsGes para o

modelo constante.

A primeira vantagem é que o amortecimento exponencial simples
considera todo o historico de demanda disponivel e ndo apenas parte dele,
atribuindo pesos maiores para 0s dados recentes. A segunda vantagem € que isso €

feito armazenando apenas um dado do passado — o ultimo.

Como visto, o componente sistematico do modelo constante se resume ao
nivel médio da demanda, denotado por a. O valor da estimativa de a, a cada

periodo t, obtido pelo amortecimento exponencial simples é
é‘t =aX +(1_a)é1—1 2.3

Onde o é a constante de amortecimento do método, definida em um intervalo
entre 0 e 1; e, para estimar um valor inicial de a — com o objetivo de inicializar o
método — usualmente é calculada a média aritmética de uma parte do histérico da

demanda disponivel.

O valor ideal para a constante de amortecimento « depende de dois
fatores: por um lado, valores pequenos para essa constante filtram melhor o
‘ruido’ aleatorio (correspondem a utilizar mais informag¢ao). Por outro, quanto

maior € o, maior € o peso da Ultima observagdo (x,) e maior € a resposta da

estimativa a eventuais mudangas reais no nivel da série. Se =0 todas as
estimativas serdo iguais a inicial, ou seja, nenhuma informacdo nova é utilizada.
Se a=1, entdo a estimativa de a sempre sera a Ultima observagdo, ou seja,

descartam-se todas as observacGes anteriores e fica-se apenas com a Ultima.

Silver (1998) recomenda usar valores de a entre 0,01 e 0,3. Uma maneira
de escolher o valor ‘ideal’ de o para uma dada série é buscar o valor que minimize

0 erro quadratico médio (EQM), que vem a ser uma estimativa da variancia do
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erro de previsdo (mais detalhes sobre 0 EQM na Sec¢édo 2.2.3). Para mais detalhes
sobre a escolha de a ver Silver (1998, p.106).
Uma vez estimado o componente sistematico a do modelo constante em

um periodo t (4,), a previso feita ao fim do periodo t para o periodo t + t (z >1)

é

tt+7

2.2.2.2.
Método de Previsdo por Amortecimento Exponencial Duplo ou
Método de Holt

Para fazer previsdes quando o Modelo Linear ¢ o escolhido para
representar a demanda, um dos métodos de previsdo mais usuais € o
amortecimento exponencial duplo, também conhecido como método de Holt.
Como visto, 0 componente sistematico desse modelo é composto pelo nivel a e a
taxa de crescimento ou decrescimento b (a+bt). As estimativasde a e b feitas

em t sdo dadas respectivamente por:

é‘t = OZXt + (1_ a)(ét.l + Bt.l) 25

6t ::B(ét _ét-l)+(1_ﬂ)6t-l 2.6

Onde ae S sdo as constantes de amortecimento do método definidas em um
intervalo entre 0 e 1 e para estimar valores iniciais de a e b — com o objetivo de
inicializar o método — usualmente é feita uma Regressdo Linear Simples por
Minimos Quadrados com uma parte do histérico da demanda disponivel. Para

mais detalhes sobre Regressdo Linear, ver o Apéndice A.

Em geral, usa-se valores de a entre 0,01 e 0,3 e B entre 0,005 ¢ 0,18. Como
j& visto, uma maneira de escolher o valor ‘ideal’ de o e B para uma dada série é
buscar os valores que minimizem o erro quadratico médio (EQM). Com o objetivo
de simplificar e diminuir o nimero de combinagdes de a ¢ B a considerar, Silver

(1998) recomenda, uma vez dado um valor de a, calcular £ usando a seguinte

relacéo:
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_(Q-1-a)’

(24

i 2.7

Essa relacdo foi utilizada nas simulagfes desse trabalho. Para mais

detalhes sobre a escolha dos parametros a. ¢ £, ver Silver (1998).
Uma vez estimado o componente sistematico do modelo linear em um
periodo t (4, +6tt), a previsdo feita ao fim do periodo t para o periodo t + t

(r>1)é

R, =8, +07 2.8

2.2.3.
Erros de Previsao de Demanda

O componente aleatério dos modelos de séries temporais estruturados se
manifesta na forma do erro de previsdo, que é a diferenca entre o valor real
observado da demanda em um periodo t e o valor da demanda previsto para esse

mesmo periodo. O erro de previsdo um passo a frente, para o periodo t é dado por:
€ =X — Xy 2.9

Onde x, € o valor real da demanda no periodo t e X _,, € a previsédo da demanda

feita no periodo t-1 para o periodo t.

A verificacdo se 0 modelo de previsdo esta correto — ou seja, se 0 modelo
de série temporal ou 0 método de previsdo adotado estdo adequados a realidade da
demanda — se da através de uma analise dos erros de previsao.

Em sintese, enquanto os erros observados estiverem dentro de uma faixa
estabelecida — coerente com um modelo estatistico dos erros — é razoavel
assumir que o modelo de previsao adotado € bom. Em geral, 0s erros de previsao
devem flutuar em torno do zero. Se 0s erros de previsao costumam ser positivos, 0
modelo de previsdo adotado esta subestimando a demanda, se costumam ser
negativos, o modelo adotado esta superestimando a demanda. Em ambos 0s casos,
isso, pode ser sinal de que a empresa deve alterar seu modelo de previsdo ou 0s

parametros utilizados no mesmo.
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A plotagem dos erros de previsdo — ou da soma acumulada dos erros — em
um grafico e o célculo do erro quadratico médio (EQM) — ou desvio absoluto
médio (DAM) — sdo usualmente utilizados para escolher 0 modelo de previsédo de
série temporal (modelo de previsdo de demanda) a ser usado (ver exemplo da
Sec¢do 2.2.4) e também para fazer seu monitoramento com objetivo de verificar se
0 mesmo continuara adequado a realidade conforme se passam o0s periodos de
tempo.

Contudo, esses métodos ndo possuem um critério objetivo e formal para
fazer tal monitoramento. Como ja visto na introducdo, o objetivo deste trabalho é
avaliar seis técnicas formais de monitoramento de viés de modelos de previsao de
demanda. Todas as técnicas utilizam os erros de previsdo de demanda em suas

estatisticas.

A partir de um nimero n de periodos é possivel estimar a variancia do erro

de previsdo e,, usando o erro quadratico médio (EQM), definido como:
1S 2
EQM = HZet 2.10
t=1

Outra maneira conveniente de estimar a variancia do erro de previsdo
utilizando o EQM ao final de um periodo t é usar o amortecimento exponencial
simples. Uma vez calculado um EQM inicial, a cada vez que um dado de demanda

é obtido, 0 EQM pode ser atualizado da seguinte maneira:
EQM, = (6 )+ (1— o, JEQM, , 2.11

Onde «, é uma constante de amortecimento definida entre 0 e 1. Silver (1998)

recomenda utilizar valores entre 0,01 e 0,1.

A Equacdo 2.11 necessita de um valor de EQM inicial. Duas maneiras de
calcular o EQM inicial serdo apresentadas. Uma delas é calcular EQM inicial
usando a Equacédo 2.10 com alguns valores — ndo todos os disponiveis — do erro de
previsdo.

Outra maneira de calcular o EQM inicial depende do modelo de série
temporal utilizado. Essa foi a maneira utilizada nas simulacdes desse trabalho

(apresentadas no Capitulo 3) e é mencionada por Silver (1998).
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Se for concluido que a demanda é bem representada pelo modelo de série
temporal constante, a partir de uma amostra de n valores da demanda historica

(X, X,,..., X; ), 0 EQM inicial pode ser calculado por:

i(xt - )_()2

EQM inicial — T

2.12

. i i x 13
Onde x é a média aritmetica das n observacao da demanda(i = —Z X‘j :
L)

Caso 0 modelo de série temporal seja o linear, a partir de uma amostra de
n valores da demanda histérica (X, X,,...,X,), faz-se uma regressdo linear por

minimos quadrados. Dessa forma é possivel calcular o EQM inicial segundo a

equacéo abaixo:

EQMinicial = t:lT 2.13

Onde X, € um estimador da demanda em t usando o0 modelo de regressao

linear por minimos quadrados. Para mais detalhes sobre regressao linear ver o
Apéndice A.
Como visto, outra medida de dispersdo dos erros de previsdo é o desvio

absoluto médio (DAM). Dado um nimero n de erros de previséo (g,,€,,...,€,), 0
DAM e definido como:

1 n
DAM ==>"le| 2.14

N
De forma semelhante ao EQM, é possivel utilizar o amortecimento exponencial
simples para calcular o DAM ao final de um periodo t — dado um DAM inicial —

como mostra a seguinte equacéo:
DAM, = afe,|+(1— o, )DAM, 2.15

Também serdo apresentadas duas formas de calcular o DAM inicial. Uma delas é
usar a Equacdo 2.14 com alguns valores — ndo todos os disponiveis — do erro de

previsao.
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Outra maneira de calcular o DAM inicial depende do modelo de série
temporal utilizado. Essa foi a maneira utilizada nas simulagdes desse trabalho
apresentada no Capitulo 3.

Se for concluido que a demanda é bem representada pelo modelo de série
temporal constante, a partir de uma amostra de n valores da demanda historica

(X,, X,,..., X, ), 0 DAM inicial é dado por:

n

D [x x|

DAM == 2.16

inicial —
n

P N o 1
Onde x é a média aritmética das n observagdes da demanda(x = —th].
N

Caso 0 modelo de série temporal escolhido seja o linear, a partir de uma

amostra de n valores da demanda histérica (X, X,,...,X,), faz-se uma regresséo

linear por minimos quadrados. Dessa forma, é possivel calcular o DAM inicial

segundo a equacéo abaixo:

n

D% =%

DAM S — 2.17

inicial — n
Onde X, € um estimador da demanda em t usando 0 modelo de regressao

linear por minimos quadrados. Para mais detalhes sobre esse método ver o
Apéndice A.

Em sintese, para cada modelo de previsdo de serie temporal foram
apresentadas trés formas de calcular o EQM e o DAM (medidas de dispersdo dos
erros de previsdo). A primeira forma ndo utiliza o amortecimento exponencial
simples, ja as outras duas utilizam esse método, diferenciando-se apenas na
maneira de inicializa-la. Na Secéo 2.2.4 é apresentado um exemplo que ajudara na

compreensdo dos conceitos e procedimentos explicados até aqui.

2.2.4.
Exemplo de Aplicacdo de Modelos de Previsao de Séries Temporais

Para ilustrar os conceitos vistos até entdo, essa secdo apresenta um
exemplo de aplicagdo dos modelos de previsdo de séries temporais e 0s métodos

de amortecimento exponencial. Uma loja que comercializa certo item deseja fazer
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previses de vendas para as proximas trés semanas. Na Tabela 2.1 séo
apresentadas as vendas semanais das Gltimas 12 semanas (X ,X,,..,X;,) —

historico de demanda disponivel pela empresa. Dessa forma, ao final da semana
12, a empresa deseja fazer previsdo de demanda para as semanas 13, 14 e 15. Os
dados de demanda das Ultimas 12 semanas foram postados na Figura 2.1 abaixo.

Semana (t) Demanda Real| Semana(t) DemandaReal| Semana(t) Demanda Real
(xt) (xt) (xt)
1 20 5 28 9 38
2 22 6 33 10 37
3 23 7 31 11 43
4 29 8 35 12 46

Tabela 2.1 - Histérico da demanda das Ultimas 12 semanas do exemplo 2.2.4

28 - DemandaReal x Semana

«====Demanda Realem t
38 -

33

28

23 4

18

Figura 2.1 - Comportamento da demanda das Ultimas 12 semanas do exemplo 2.2.4

Verifica-se através da Figura 2.1, que a demanda apresenta um
comportamento com tendéncia e sem sazonalidade. Contudo, o gestor — que
pretende utilizar esses dados para fazer previsdes — deseja testar dois modelos de
previsdo de series temporais antes de optar por qual utilizar. O primeiro modelo
de previsdo a ser testado € o baseado na série temporal constante e amortecimento
exponencial simples (denotado apenas por modelo de previsdo constante). O
segundo modelo de previsdo a ser testado € o baseado na modelo de série
temporal linear (com tendéncia) com amortecimento exponencial duplo (denotado

por modelo de previsdo linear). Para tanto, na Se¢do 2.2.4.1 o primeiro modelo
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serd utilizado, na Secdo 2.2.4.2 sera utilizado o segundo e na Secdo 2.2.4.3
conclusdes a respeito do exemplo serdo apresentadas.

2.2.4.1.
Previsdes da Demanda do Ex. 2.2.4 Utilizando o Modelo Constante

Para fazer previsbes usando o modelo de série temporal constante e
amortecimento exponencial simples, de acordo com a Equacdo 2.3, é necessario
definir o célculo da estimativa inicial do nivel (a) e um valor para a constante de
amortecimento a. O gestor decidiu usar os trés primeiros valores da demanda (X,
X2 € X3) para calcular a estimativa inicial do nivel (&3), fazendo a média aritmética
desses valores.

Uma vez calculado — ao final da semana 3 — o valor da estimativa de nivel
inicial (&3) e primeiramente com um valor qualquer de o, é possivel fazer a
previsao para qualquer periodo adiante (t =1,2,3...) de acordo com a Equagao 2.4.
Contudo, como ja esta disponivel a demanda real da proxima semana (x4), na

semana 3, faz-se a previsdo apenas para um periodo adiante (t =1) — no caso, para

a semana 4 (X,,) —, podendo assim ser calculado o erro de previséo na quarta
semana (&, = X, — X3,).

Na semana 4 (t = 4), ja é possivel fazer uma nova estimativa de nivel
utilizando o amortecimento exponencial simples de acordo com a Equacdo 2.3

(a44), com esse valor ¢ possivel efetuar uma nova previsdo para o periodo seguinte

(t =1) — agora para a semana 5 (X,5). Como a demanda real da semana 5 esta

disponivel (xs), é possivel assim, calcular o erro de previsdo na quinta semana

(€5 = X; —X,5). Como o historico disponivel vai até a semana 12, esse

procedimento pode ser repetido até o céalculo da Gltima estimativa do nivel (a12).
Dessa forma sdo calculados 9 erros de previsdo que sdo utilizados para calcular
EQM e DAM.

A partir da semana 12 (t = 12) — como ndo sdo disponiveis mais dados
reais da demanda, utiliza-se a Equacdo 2.4 para fazer a previsdo para o periodo
seguinte ou qualquer outro (t =1,2,3...). Contudo, quanto mais no futuro for a

previsdo menos apurada ela sera.
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Como visto, o gestor fez a média aritmética dos trés primeiros valores da
demanda (x1, X2 € X3) para calcular a estimativa inicial do nivel (a). Entdo, a
estimativa de a feito ao final da semana 3, é:

a, :%gxt =%(x1 + X, 4+ X3) =W:2L67

O valor do parametro de amortecimento o da Equagdo 2.3 ¢ escolhido de tal
forma que seja um ndmero entre 0,01 e 0,3 — como recomendado por Silver
(1998) — que minimiza o erro quadratico médio (EQM), considerando o historico
das 12 semanas disponivel e utilizando a Equacdo 2.3 para fazer as estimativas de
a e a Equacéo 2.4 para fazer as previsdes de demanda uma passo a frente a partir
da semana 4. O valor de a que resolve esse problema de otimizagdo — calculado
utilizando o programa Excel — ¢ a = 0,3. O valor do EQM utilizando o = 0,3 ¢
EQM = 51,2262. Caso fosse utilizado um valor menor de a, o valor do EQM seria
maior.

A Tabela 2.2 resume os procedimentos explicados acima e os calculos das
estimativas do nivel e das previsdes de demanda a cada semana. A tabela 2.4
resume 0s calculos do erro de previsdo a cada periodo t, utilizados para calcular o

DAM e 0 EQM de acordo com as equacdes 2.10 e 2.14 respectivamente.

Semana (t) Demanda Real em t Estimativas do Nivel aem t Previséo para t
1 22
2 20
3 23 4, = W =21.67
4 29 4, =ax, +(1-a)a, = (0,3x29) +[(1—0,3) x 21,67] = 23.87 R, = &, =2167
5 28 &, =axs +(1— )4, =(0,3x 28) +[(1—0,3) x 23,87] = 25.11 R,s =4, = 23.87
6 33 8, = axg + (L— ), = (0,3%33) +[(1 - 0,3) x 25,11] = 27.47 R = 85 =25.11
7 31 &, =ox, + (01— a)a, = (0,3x31) +[(1—0,3) x 27,47] = 28.53 Re; =85 =27.47
8 35 &, = ax, +(1— a)a, =(0,3x35) +[(1—0,3) x 28,53] = 30.47 R, =4, = 2853
9 38 4, = ax, +(1—a)a, = (0,3%38) +[(1—0,3) x 30,47] = 32.73 g0 =85 = 30.47
10 37 8,0 = Xy + (L— )iy = (0,3% 37) +[(L—0,3) x 32,73] = 34.01 K910 = 8y = 32.73
11 43 &, =ax, +(1-a),, =(0,3x43) +[(1-0,3) x 34,01] = 36.71 Rio1 = &y =34.01
12 46 &, =ax,, + (1— a)a,, = (0,3x 46) + [(1—0,3) x 36,71] = 39.50 Rirp =8y, =36.71

Tabela 2.2 — Célculos das estimativas de nivel e previsdes de demanda do Exemplo

2.42. utilizando o amortecimento exponencial simples.
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Uma vez calculado a ultima estimativa do nivel a ao final da semana 12
(a12), 0 gestor — enfim — pode utilizar a Equagéo 2.4 para fazer a previsdo para as

préximas trés semanas — semanas 13, 14 e 15 (t =1,2,3) —, como mostrado abaixo.

12 1241 — a12 39’5
12 12+2 = a12

1212+3 a12 - 39 5

A partir do momento que o dado da demanda real da semana 13 fica

disponivel, é possivel calcular um novo erro de previsdo (e;) e atualizar a
estimativa do nivel para essa semana ( &,;) utilizando a Equacéo 2.3. Assim sendo,

um novo valor para as previsdes para as semanas seguintes (semanas 14, 15 e 16,
por exemplo) é calculado. Esse método faz com que a cada nova observacdo seja
possivel calcular valores diferentes de previsdo e — por conseqiiéncia — calcular
novos valores do erro de previsdo. Esses erros de previsdo sdo utilizados nas

técnicas formais de monitoramento estudadas nesse trabalho.

Semana (t) Erro de Previsdo em t| Semana (t) Erro de Previsdo em t| Semana (t) Erro de Previsdo em t
4 g, =X, — Ry, = 733 7 g, =X, —%,;= 353 10 € = Xyg —Xgpq = 427
5 B =X, —Ry5 = 413 8 € =Xg — %75 = 647 11 €y =%, — Ry = 899
- & = €, =X, —Xgq = — g -
6 € =Xs — g5 = 789 9 9 =X —Xgg = 7.53 12 € =Xy —Ryypp = 9:29

Tabela 2.3 — Calculo dos erros de previsao do Exemplo 2.2.4

Com os erros de previsdo da Tabela 2.3 e utilizando a Equacdo 2.10 é

possivel calcular o EQM, como é mostrado abaixo:

12 2 2 2 2 2 2 2 2 2
EQM =lzet2_7'33 +413° +7,89° +3,53° +6,47° +7,53° +4,27° +8,99° + 9,29

_ =51,2268
94 9

Com esses mesmos dados e utilizando a Equacdo 2.14 é possivel calcular

o DAM, como é mostrado abaixo:

=6,60

7,33+4,13+7,89+353+6,47+7,53+4,27+8,99+9,29
DAM == Z\ | = 5
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Como visto, também é possivel utilizar o amortecimento exponencial
simples para calcular o EQM e o DAM ao final de cada periodo t utilizando as
Equacbes 2.11 e 2.15 respectivamente. Essas equacOes necessitam ser
inicializadas. Ser&o apresentadas duas formas para calcular os valores iniciais do
EQM e do DAM denominadas de forma 1 e forma 2 respectivamente. Para a forma

1, serdo utilizados os trés primeiros valores do erro de previséo (e,,e.e e;) nas

Equagdes 2.10 e 2.14, dessa forma, os valores iniciais do EQM e do DAM ser&o
respectivamente EQMg e DAMg. A Tabela 2.4 resume esses calculos.
Para a forma 2 serdo utilizados os seis primeiros valores da demanda

(XX, , %5, X, , X5 € Xg) €as EquacgOes 2.12 e 2.16, assim sendo, os valores iniciais

de EQM e DAM serdo respectivamente EQMs e DAMg. A Tabela 2.5 resume esses
calculos. A maneira de calcular os valores iniciais de EQM e DAM nas simulagdes
desse trabalho foi baseada na forma 2 (ver Capitulo 3).

O valor do parametro de amortecimento a; das Equagdes 2.11 e 2.15 foi
escolhido de tal forma que seja um namero entre 0,01 e 0,1 — como recomendado
por Silver (1998) — que minimiza o erro quadratico médio ao final da ultima
semana (EQM32) utilizando o amortecimento exponencial simples (Equagdo 2.11)
e a forma 1 para inicializar o método. O valor de a3 que resolve esse problema de
otimizacdo — calculado utilizando o programa Excel — é a = 0,01. O valor do
EQMy; utilizando o = 0,01 é EQM;, = 44,7030. Caso fosse utilizado um valor

maior de o, o valor do EQMj; seria maior.

Semana (t) EQM (forma 1) DAM (forma 1)
6 EQM, :%gef = 443890 DAM, =%g‘e“ - 645
7 EQM, =0,01fe,” )+ (1~ 0,01)EQM, = 44.0694 DAM, =001, | +(L-0,01)DAM, = 6:42
8 EQM, =001(e,” }+ (1~ 0,01)EQM, = 44.0470 DAM, =0,01e,| + (1—0,0)DAM, = 642
9 EQM, =0,01(e,? )+ (1—0,01)EQM, = 441731 DAM, =0,01e,| + (L—0,0)DAM, = 6.44
10 EQM,, = 001(e,,* }+ (1-0,01)EQM, = 43.9137 DAM,, = 0,04, | +(1-0,01)DAM, = 6.41
1 EQM,, =0,01fe, 2 }+ (1—0,01)EQM,, = 44.2825 DAM,, =0,01le,,| +(1—0,01)DAM,, = 644
12 EQM,, =0,01(e,,2)+ (1—0,01)EQM,, = 44.7030 DAM,, =0,01le,,|+(1-0,01)DAM,, = 6.47

Tabela 2.4 — Célculo de EQM e DAM a cada semana do Exemplo 22..4 utilizando o

amortecimento exponencial simples e a forma 1 para inicializar o método
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Semana (t) EQM (forma 2) DAM (forma 2)
6 EQM, — = ‘Z;(X‘_%!ZS;X‘)ZJZ 24,5667 DAM, [ZXF*ZX ] 4.17
7 EQM, = 0,01 e72)+ (L-001)EQM, = 244453 DAM; =0,01¢;[+(1-001)DAM, = 416
8 EQM, =0,01(g,? )+ (1-0,01)EQM, = 246191 DAM, =0,01g;| + (1-0,01)DAM,, = 4.18
9 EQM, =0,01(e,” )+ (1—0,01)EQM, = 24939 DAM, =0,01e,|+(1-0,01)DAM, = 4.2
10 EQM,, =001(e,.? )+ 1—0,0EQM, = 24.8724 DAM,, =001, + (1-001)DAM, = 422
11 EQM,, =0, Ol(eu2 )+ (1-0,01)EQM,, = 25.4316 DAM,, =0,01e,,| + (L-0,0)DAM,, = 4.27
12 EQM,, =0,01(e,,% )+ 1~ 0,01)EQM,, = 26.0407 DAM,, =0,0le,,|+(1-001)DAM,, = 432

Tabela 2.5 — Céalculo de EQM e DAM a cada semana do Exemplo 2.2.4 utilizando o

amortecimento exponencial simples e a forma 2 para inicializar o método

Os calculos de DAM e EQM ajudaré@o o gestor a escolher entre 0 modelo
de previsdo de séries temporais constantes, visto nessa se¢do, ou modelo de
previsdo de séries temporais com tendéncia (modelo linear), apresentado na Sec¢éo

2.4.2. Na Secéo 2.4.3 conclusdes a respeito do Exemplo 2.4 serdo fornecidas.

2.2.4.2.
Previsdes da Demanda do Ex. 2.2.4 Utilizando o Modelo Linear

Para fazer previsbes usando o modelo de série temporal linear e
amortecimento exponencial duplo, de acordo com as Equacbes 2.5 e 2.6, é
necessario definir os calculos das estimativas iniciais do nivel (a) e da tendéncia
(b) € um valor para as constantes de amortecimento a e . Para tanto — e de forma
semelhante ao que foi feito para 0 modelo de previsdo constante — o gestor decidiu

usar os trés primeiros valores da demanda (X1, X2 € X3) para calcular as estimativas
iniciais do nivel (4;) e da tendéncia (b,), fazendo uma regressdo linear por

minimos quadrados.

Uma vez calculado — ao final da semana 3 — o valor das estimativas
iniciais de nivel (4,) e tendéncia (b,), com primeiramente valores quaisquer de o

e B, € possivel fazer a previsdo para qualquer periodo adiante (t =1,2,3...) de
acordo com a Equacdo 2.8. Contudo, como ja esta disponivel a demanda real da

proxima semana (X;), na semana 3, faz-se a previsdo apenas para um periodo

adiante (t =1) — no caso, para a semana 4 ( X, ,) —, podendo assim ser calculado o

erro de previséo na quarta semana (&, = X, — X, ,).
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Na semana 4 (t = 4), ja e possivel fazer uma nova estimativa do nivel a e

da tendéncia b utilizando o amortecimento exponencial duplo de acordo com as

Equacgbes 2.5 e 2.6 respectivamente (4,e b,), com esses valores é possivel
efetuado uma nova previsdo para o periodo seguinte (t =1) — agora, para a

semana 5 (X,5). Como a demanda real da semana 5 esta disponivel (xs), é
possivel assim, calcular o erro de previsdo na quinta semana (& =X;—X,5).

Como o histérico disponivel vai até a semana 12, esse procedimento pode ser

repetido até o calculo da ultima estimativa do nivel (4,,) e da ultima estimativa da

tendéncia (b,,). Dessa forma séo calculados 9 erros de previsdo que séo utilizados

para calcular EQM e DAM.

A partir da semana 12 (t = 12) — como ndo sdo disponiveis mais dados
reais da demanda, utiliza-se a Equacéo 2.8 para fazer a previsdo para o periodo
seguinte ou qualquer outro (tr =1,2,3...). Contudo, quanto mais distante for a
previsdo menos apurada ela sera.

Como visto, o gestor fez a regressao linear por minimos quadrados dos trés
primeiros valores da demanda (X1, X, € X3) para calcular as estimativas iniciais do
nivel (a) e tendéncia (b). Para mais detalhes sobre regressdo linear por minimos

quadrados ver Apéndice A. A Figura 2.2 ilustra essa regressao.

Demanda Real

235

2s
2
215
21 —4—Demanda Real
205
—— Linear {Demanda Real)
20
185 20 X% =15+18667
19
185
18
1 2 3

Figura 2.2 — Gréfico da regressdo linear por minimos quadrados dos trés primeiros

dados de demanda do Exemplo 2.2.4.

De acordo com a Figura 2.2 verifica-se que a regressdo linear por minimos

quadrados é composta pela equagdo: X, =15t+18,667. Assim, os valores inicias do
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nivel e tendéncia ao final da semana 3 sdo respectivamente

A

b, =15 &, = X, = (L5x3) +18,667 = 23167 .

Os valores dos parametros de amortecimento a ¢ 3 das Equagdes 2.5 ¢ 2.6
sdo escolhidos de tal forma que a seja um numero entre 0,01 e 0,3 e f um nimero
entre 0,005 e 0,18— como recomendado por Silver (1998) — que minimiza o erro
quadrético médio (EQM), considerando o historico das 12 semanas disponivel e
utilizando as Equagdes 2.5 e 2.6 para fazer as estimativas de a e b — a cada
periodo — e a Equacdo 2.8 para fazer as previsdes de demanda a partir da semana
4. Os valores de a e p que resolvem esse problema de otimizagao — calculados
utilizando o programa Excel — sdo o= 0,08 ¢ p = 0,18. O valor do EQM utilizando
a=0,08¢p=0,18¢EQM =5,5080. Caso fossem utilizado valores diferentes de
a ¢ B — satisfazendo as restricbes sugeridas por Silver (1998), o valor do EQM
seria maior.

Nesse exemplo, a relagdo entre a e  da Equagao 2.7 ndo foi utilizada, pois
se trata de um caso simples com poucos parametros. Combinagdes entre o e § que
fogem da relacdo da Equacédo 2.7 podem apresentar resultados melhores — como é
0 caso desse exemplo. Contudo, nas simulacdes desse trabalho (ver Capitulo 3) —
com o objetivo de diminuir o universo de parametros testados — que nao se limita
apenas o ¢ § — a relacdo entre a e B da Equagao 2.7 foi utilizada.

Nas Tabelas 2.6 e 2.7 estdo resumidos os procedimentos explicados nessa
secdo, bem como os calculos das estimativas do nivel e tendéncia, os calculos das
previsdes de demanda e os calculos do erro de previsdo a cada periodo t,
utilizados para calcular o DAM e 0 EQM de acordo com as equaces 2.10 e 3.14

respectivamente.
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Semana (t) Demanda (xt) Estimativasde a em t Estimativasde b emt
1 20
2 22
3 23 a,= 2317 b, = 1.0
4 29 4, =0,08x, +(1—0,08)(4, +b,) =25.02 b, =018(4, —4,) +(1-018)b, =1.71
5 28 4, =0,08x, +(1-0,08)(4, +b,) =26.83 b, =018(4; —4,)+(1-0,18)b, =190
6 33 4, = 0,08, +(1—0,08)(4; +b;) = 29.08 b, =0,18(4, —4&;)+(1—0,18)b, = 2.15
7 31 4, =0,08x, +(1—0,08)(4, +b,) = 3121 b, =018(4, —4,) +(1-0,18)b, =2.36
8 35 a, =0,08x, +(1-0,08)(4, +b,) = 3368 b, =0,18(4, —4,) +(1-0,18)b, = 261
9 38 4, = 0,08, +(1—0,08)(&, +b,) = 3643 b, =0,18(4, —4,) +(1—0,18)b, =2.90
10 37 4,, =0,08x,, + (1—0,08)(4, +b,) = 3914 b, =018(4,,—4,) +(1-0,18)b, = 3.15
1 43 4, =0,08x,, +(1—0,08)(4,, +b,,) = 42.35 b, =018(&, —4,,) +(1-0,18)b,, =3.47
12 a6 4,=0,08x, +(1—0,08)(4, +b,)= 4583 b, =018(4,4,)+(L-018)b, =381

Tabela 2.6 - Calculos das estimativas de nivel do Exemplo 2.2.4 utilizando o

amortecimento exponencial duplo.

Semana (t) Previséo para t Semana (t) Previsdo parat  Semana (t) Previséo para t
4 R,, =4, +b, = 2467 7 R, =85 + b, = 3123 10 R910 = g + b, = 3933
5 R,5 =8, +b, = 2673 8 R,5 =8, +b, = 3357 11 Rig1s = Ay + Dy = 4229
6 Rs6 = 85 +b, = 2873 9 Rgo =85 + by = 3630 12 Ripzo =84, + b, = 4582
Semana (t) Erro de Previsdo em t Semana (t) Erro de Previsdo emt| Semana (t) Erro de Previsdo em t
4 € =X, — %, = 433 7 8, =X, —R;; = -0.23 10 €0 = Xyo — Rgqo = 233
5 €5 =X — K45 = 127 8 8 =X %5 = 143 11 €1 =Xy — Ry = 071
6 B =X, —Rep = 427 9 €y =Xy —X39 = 1.70 12 €, =X, — Ky, = 0.18

Tabela 2.7 — Calculo das previsdes de demanda e dos erros de previsdo do Exemplo

2.2.4 utilizando o amortecimento exponencial duplo.

Uma vez calculadas as ultimas estimativas do nivel a e tendéncia b ao final

da semana 12 (élzeﬁlz), 0 gestor — enfim — pode utilizar a Equacéo 2.8 para fazer

a previsdo para as proximas trés semanas — semanas 13, 14 e 15 (1t =1,2,3) —,

como mostrado abaixo.

>A(12,12+1 =4, + (612 x1) = 45,83+ (3,81x1) = 49,64

R1p100 = 8y, + (0, % 2) = 45,83+ (3,81x 2) = 53,45

Kigaors =81 + (612 x3) =45,83+(3,81x3) =57,26
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A partir do momento que o dado da demanda real da semana 13 fica

disponivel, e possivel calcular um novo erro de previsdo (e,;) e atualizar a

estimativa do nivel e tendéncia para essa semana (4,, e 613) utilizando as

Equacdes 2.5 e 2.6. Assim sendo, um novo valor para as previsdes para as
semanas seguintes (semanas 14, 15 e 16, por exemplo) é calculado. Esse método
faz com que a cada semana que se passa seja possivel calcular valores diferentes
de previsdo e — por consequéncia — calcular novos valores do erro de previséo.
Esses erros sdo utilizados nas técnicas de monitoramento estudadas nesse
trabalho.

Com os erros de previsdo da Tabela 2.7 e utilizando a Equacdo 2.10 é
possivel calcular o EQM, como é mostrado abaixo:

oM = ie »  433% +127% +4,27% + (- 0,23)* +1,43% +1,70% + (- 2,33)* + 0,71? + 0,18
94t 9

Com esses mesmos dados e utilizando a Equacgéo 2.14 ¢ possivel calcular

o DAM, como é mostrado abaixo:

12
DAM Z%Z‘et‘ _ 433+127+4,27+0,23+1,43+1,70+2,33+0,71+0,18 183
4

9

Como visto, também é possivel utilizar o amortecimento exponencial
simples para calcular o EQM e o DAM ao final de cada periodo t utilizando as
Equacdes 2.11 e 2.15 respectivamente. Essas equacdes necessitam ser
inicializadas. Como feito na Secdo 2.4.2.1, serdo apresentadas duas formas para
calcular os valores iniciais do EQM e do DAM denominadas de forma 1 e forma 2
respectivamente. Para a forma 1, serdo utilizados os trés primeiros valores do erro
de previséo (e,,e;e e;) nas Equacdes 2.10 e 2.14, dessa forma, os valores iniciais
do EQM e do DAM serdo respectivamente EQMs e DAMg. A Tabela 2.8 resume
esses célculos.

Para a forma 2 serdo utilizados os seis primeiros valores da demanda
(X, Xy, %5, X, , X5 € Xg) € as Equagdes 2.13 e 2.17 — que fazem uso da regressao

linear por minimos quadrados —, assim sendo, os valores iniciais de EQM e DAM

serdo respectivamente EQMs e DAMs. A Tabela 2.9 resume esses calculos. A

=5,5080


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113270/CA

42

maneira de calcular os valores iniciais de EQM e DAM nas simulacfes desse
trabalho foi baseada na forma 2 (ver Capitulo 3).

O valor do parametro de amortecimento o1 das Equagdes 2.11 e 2.15 foi
escolhido de tal forma que seja um namero entre 0,01 e 0,1 — como recomendado
por Silver (1998) — que minimiza o erro quadratico médio ao final da dltima
semana (EQM32) utilizando o amortecimento exponencial simples (Equagéo 2.11)
e a forma 1 para inicializar o método. O valor de a; que resolve esse problema de
otimizacdo — calculado utilizando o programa Excel — ¢ a; = 0,1. O valor do
EQMy; utilizando o3 = 0,1 é EQM;, = 7,6754. Caso fosse utilizado um valor

menor de a, 0 valor do EQM3; seria maior.

Semana (t) EQM (forma 1) DAM (forma 1)
6 EQM, = Ze = 12.8660 DAM‘S:%g‘et‘z 3.29
7 EQM, =0e, )+ (1— Ol)EQM ~11.5846 DAM, :0'1497\+(170,1)I5AM6 _ 294
g EQM, =04fe, }+ (1-0)EQM, = 10,6312 DAM, =0.le,| + (1—0)DAM, = 2.79
9 EQM, =0dle," }+ 1~ OJEQM, = 9581 DAM, =0e,| + (1~ 01)DAM, = 2.68
10 EQM,, =04le,,2)+ 1~ 01)EQM, = 9.4154 DAM,, =0e,o| + (1—0)DAM, = 515
11 EQM,, =04(e,,? )+ (L 01)EQM,, = g.5245 DAM,, =0/, + (L 01)DAM,, = 5 03
12 EQM,, =04(e,, )+ (1~ 01)EQM,, = 7.6754 DAM,, =0lle,,| + (1- 01)DAM,, = 185

Tabela 2.8 — Célculo de EQM e DAM a cada semana do Exemplo 2.2.4 utilizando o

amortecimento exponencial simples e a forma 1 para inicializar o método

Para calcular o EQM e DAM inicial de acordo com as Equacfes 2.13 e 2.17
— forma 2 —, é necessario fazer a regressao linear por minimos quadrados com
alguns dados da demanda historica. Para tanto, o gestor utilizou os seis primeiros

valores da demanda (x;, X,,X;,X,,Xs € X;). A Figura 2.3 ilustra essa regressao.

Para mais detalhes sobre regressdo linear por minimos quadrados ver Apéndice A.
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34 Demanda Real
32

30

28

26

==$=Demanda Real
24

Linear (Demanda Real)

22 % =2,54t+1693

20

18

Figura 2.3 - Gréfico da regressao linear por minimos quadrados dos seis primeiros
dados de demanda do Exemplo 2.2.4.

Semana (t) EQM (forma 2) DAM (forma 2)
6 EQM, :ég[x‘ —(2,54t+16,93)]? = 49619 DAM, =%g\x‘ - (2,54t +16,93)| =
7 EQM, =001(e,)+ 1-0,01)EQM, = #4710 DAM; =0,0¢,|+(1-001)DAM, = 155
8 EQM, =0,01g,? )+ (1-0,0)EQM, = 42289 DAM, =0,01fg;| + (1-0,01)DAM, = 153
9 EQM, =0,01e, }+ (1-0 01) = 4.0961 DAM, =0,01e,| + (1—0,01)DAM, = 155
10 EQM,, :0101(e102)+(1 0,01EQM, = 4.2296 DAM,, =0,01e,4|+(1—-0,01)DAM, = 116
1 EQM,, =0,01(e,* )+ (1-0,0)EQM,, = 38572 DAM,, =0,01e,| + (L—0,01)DAM,, = 1.12
12 EQM,, =0,01(e,,% )+ 1—0,01)EQM,, = 3.4749 DAM,, =0,0le,,|+(1-001)DAM,, = 1.02

Tabela 2.9 — Célculo do EQM e DAM a cada semana do Exemplo 2.2.4 utilizando o
amortecimento exponencial simples e a forma 1 para inicializar o método

Os calculos dos erros de previsao e das medidas de dispersdo DAM e EQM
fornecem evidéncias sobre o comportamento real da demanda e, dessa forma,
ajudam na escolha do melhor modelo de previsdo. A Secdo 2.2.4.3 apresenta uma
analises e conclusdes utilizando esses dados a respeito da escolha do modelo de

previsdo a ser usado no exemplo em questao.

2.2.4.3.
Andlises e Conclusfes arespeito do Exemplo 2.2.4

No exemplo em questdo, o gestor deve optar pelo modelo de previsao

baseado na serie temporal com tendéncia (linear) e amortecimento exponencial
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duplo. A primeira evidencia para essa escolha sé&o os erros de previsdo. No
modelo de previsdo baseado na série temporal constante e amortecimento
exponencial simples, os erros de previséo sdo todos positivos como pode ser
observado na Tabela 2.3, isso ndo ocorre no modelo baseado na serie temporal
com tendéncia. Além disso, é possivel notar que os erros de previsdo no modelo
linear s&o menores em modulo.

Outra evidéncia sdo os valores calculados das medidas de dispersdo EQM e
DAM dos erros de previsdo. No modelo de previsdo baseado na série temporal
constante e amortecimento exponencial simples os valores de EQM, pelas trés
formas de calcula-lo, sdo maiores que seus correspondentes quando utilizado o
modelo de previsdo baseado na série temporal linear e amortecimento exponencial
duplo. O mesmo ocorreu com os valores de DAM.

A escolha do modelo de previsdo baseado na série temporal com tendéncia
(linear) e amortecimento exponencial duplo foi baseada no pressuposto que o
comportamento da demanda é bem representado por essa série temporal (com
tendéncia). Contudo, ndo € garantido que o comportamento da demanda continue
0 mesmo. A demanda pode mudar de tal forma que o modelo de série temporal
constante possa vir a representar melhor ou uma tendéncia mais acentuada possa
surgir fazendo com que o modelo de previsdo demore a se adaptar, necessitando
assim uma correcdo nos valores dos parametros utilizados no modelo.

Portanto, para detectar uma inadequacdo do modelo de previsdo escolhido
com relacdo ao comportamento real da demanda, é necessario fazer o
monitoramento da previsdo de demanda a cada novo periodo. Na Secéo 2.2.5
serdo apresentadas as seis estatisticas de monitoramento utilizadas em cada uma
das seis técnicas formais de monitoramento estudadas e analisadas nesse trabalho,

bem como os limites de controle para as mesmas.

2.2.5.
Estatisticas de Monitoramento

A presente secdo fard uma apresentacdo das estatisticas e seus limites de
controle utilizadas nas seis técnicas de monitoramento introduzidas na Secdo 2.1 e

gue foram objetos de estudo desse trabalho.
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Na Secdo 2.2.5.1, é apresentada a primeira estatistica encontrada na
literatura, fornecida por Brown (1962) e que denominaremos por TSB. Na Sec¢édo
2.2.5.2 é descrita uma variante dessa estatistica — sugerida por Gardner (1983),
entre outros autores — e que denominaremos por 7SB".

Trigg (1964) propds outra estatistica de monitoramento — utilizando TSB
como base — (que denominaremos TST); essa é apresentada na Secdo 2.2.5.3. A
mesma abordagem sugerida por Gardner (1983) para TSB (que resultou em TSB")
também foi feita em TST, surgindo assim, uma nova estatistica denominada, aqui
TST’ e que sera descrita na Secdo 2.2.5.4. Essas quatro estatisticas compdem as
estatisticas de monitoramento denominadas de Tracking Signal.

Como visto na Secdo 2.1, as duas estatisticas restantes nesse trabalho sdo
baseadas no Gréafico de Controle EWMA e no Algoritmo CUSUM de Controle
Estatistico de Processo (CEP) para detectar pequenas alteracdes na média de
variaveis que representam caracteristicas de qualidade de processos (Costa et al,
2005). O problema de deteccdo de viés € analogo ao de CEP, ja que se trata de
uma alteracdo na média do erro de previsdo. Se ndo ha vies, o valor esperado do
erro é zero.

A estatistica de monitoramento baseada no Algoritmo CUSUM (abordada
de formas diferentes por Gomes, 2011 e Gardner, 1983) € apresentada na Se¢édo
2.2.5.5 com o enfoque de Gomes (2011), e a estatistica de monitoramento baseada
no Gréafico de controle EWMA é detalhada na Se¢do 2.2.5.6 e foi proposta por
Gomes (2011).

2.2.5.1.
Tracking Signal de Brown (TSB)

Brown (1963) forneceu a primeira proposta de monitoramento formal da
previsdo que consiste em computar uma estatistica denominada Tracking Signal,
definida como o quociente entre a soma cumulativa do erro de previsdo (EAC) e
0 desvio absoluto médio do erro (DAM), calculado a cada periodo, pela

expressao
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EAC,
DAM

t

TSB, = 2.18
onde EAC ¢é a soma cumulativa dos erros de previsdo, atualizada a cada periodo de

tempo por:

EAC, =e, + EAC,, 2.19

onde, por sua vez, e, é o erro de previsdo um passo a frente em cada periodo t, ja

definido na Segéo 2.2.3 (ver Equacdo 2.9). O valor inicial da soma cumulativa dos

erros (EAC, ..) é definido como zero. O desvio absoluto do erro (DAM) é

amortecido exponencialmente de acordo com a Equagéo 2.15.

Para calcular o valor inicial de DAM, Brown (1962), bem como Gardner
(1983 e 1985), ndo utilizam os dados histdricos e sim calculam seu valor esperado
em fungdo do conhecimento do valor real do desvio-padrédo (o) do componente
aleatorio da série temporal. Contudo, nesse trabalho isso ndo é feito, pois na
pratica, o gestor — que fara as previsdes — ndo sabe o valor real de o, sendo
obrigado a estima-lo.

Devido a isso, nos procedimentos de simulacdo do presente trabalho, para
calcular o valor inicial do DAM foi utilizada — a partir de um historico — a
Equacdo 2.16, quando o modelo de série temporal utilizado é o constante, e a
Equacdo 2.17, quando o modelo de série temporal utilizado é o linear.

Brown (1983) sugere calcular limites de controle para TSB, considerando

que essa estatistica possui uma distribuicdo normal com média zero e desvio-

padréo conhecido (para cada valor de ¢, ). Contudo, Gardner (1983) mostra que a
distribuicdo normal para TSB so € adequada para o, <0,1.

Os limites de controle para TSB sdo independentes do periodo de tempo.
Nesse trabalho, esses limites sdo denominados por + K, (limite superior) e
— K, (limite inferior) e s&o calculados, via simulagdo, a produzir um NMA,

considerado aceitdvel (mais detalhes estdo no Capitulo 3). A técnica de
monitoramento — formada pela estatistica TSB e seus limites de controle — também

serd denominada TSB.
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2.2.5.2.
Variante do Tracking Signal de Brown (TSB")

Gardner (1985), entre outros autores, sugere, no calculo de TSB, substituir o
desvio absoluto médio do erro (DAM) pela raiz quadrada do erro quadratico

médio (EQM), resultando na estatistica TSB’ como mostra equacao abaixo:

TSB, = —— 2.20
Da mesma forma que em TSB, a soma cumulativa dos erros de previséo

(EAC) — calculada a cada periodo de tempo — € definida como na Equacdo 2.19.

O valor inicial da soma cumulativa dos erros (EAC,,.,) — necessario para

i
inicializar a Equacéo 2.19 — ¢ zero. O erro quadratico médio (EQM) é amortecido
exponencialmente de acordo com a Equagéo 2.11.

Nos procedimentos de simulacdo do presente trabalho (Capitulo 3), para
calcular o valor inicial do EQM, foi utilizada a Equacéo 2.12 quando o modelo de
série temporal estudado € o constante e a Equacéo 2.13 quando o modelo de série
temporal estudado é o linear.

Da mesma maneira que para os limites de TSB, os limites de controle para

TSB’ sdo independentes do periodo de tempo. Nesse trabalho, esses limites séo
denominados por + K, (limite superior) e —K, (limite inferior) e também s&o
calculados, via simulacdo, a produzir um NMA, considerado aceitavel (mais

detalhes estdo no Capitulo 3). A técnica de monitoramento — formada pela

estatistica TSB’ e seus limites de controle — também sera denominada TSB .

2.2.5.3.
Tracking Signal de Trigg (TST)

Trigg (1964) propde outro Tracking Signal — a saber, o quociente entre 0
erro de previsdo amortecido exponencialmente EAM e o desvio absoluto médio

DAM , calculado a cada periodo de tempo t, como mostra a equacao abaixo:
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TST, =M 2.21
DAM,

O erro amortecido exponencialmente (EAM ) — calculado a cada periodo de
tempo — é definido como:

EAM, = a6, +(1—a, )JEAM 2.22

Onde ¢, € a mesma constante de amortecimento utilizada para a atualizagéo

recursiva do DAM. O valor inicial do erro amortecido exponencialmente

(EAM, ..a) — necessario para inicializar a Equagdo 2.20 — é zero. O desvio

absoluto do erro (DAM) é amortecido exponencialmente de acordo com a Equacéo
2.15.

Da mesma forma que Brown (1963) faz para calcular o valor inicial de
DAM, Gardner (1983 e 1985) ndo utiliza os dados historicos e sim calcula seu

valor esperado em fungdo do valor real da variancia do componente aleatorio da

série temporal adotada no modelo de previsdo (o *). Contudo, nos procedimentos
de simulacdo desse trabalho (Capitulo 3), isso ndo e feito, pois — como dito
anteriormente — na realidade, o gestor que fara as previsdes ndo sabe o valor real
de o, sendo obrigado a estima-lo. Entdo, para calcular o valor inicial para DAM,
foi utilizado o0 mesmo procedimento da Sec¢éo 2.2.5.1.

Para calcular limites para TST, Trigg (1964) ignora a autocorrelacdo dos
erros de previsdo devido ao processo de amortecimento exponencial, segundo
Gardner, 1983.

Os limites de controle para TST sdo semelhantes aos das estatisticas de
Brown (TSB e 7SB’), pois sdo independentes do periodo de tempo. Nesse

trabalho, esses limites sdo denominados por + K, (limite superior) e — K, (limite

inferior) e também sdo calculados, via simulacdo, a produzir um NMA,
considerado aceitdvel (mais detalhes estdo no Capitulo 3). A técnica de
monitoramento — formada pela estatistica TST e seus limites de controle — também

serd denominada TST.
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2.2.5.4.
Variante do Tracking Signal de Trigg (TST’)

Da mesma forma que foi feito com a estatistica de Brown, também sera
testada nesse trabalho uma variante de TST, denominada 7S7’, que consiste na
substituicdo, do Traking Signal de Trigg (1964) — TST —, do desvio absoluto
médio do erro (DAM) pela raiz quadrada do erro quadratico médio (EQM), como
mostra a Equacdo 2.23, nos mesmos moldes do que foi feito em TSB para gerar
TSB’. Essa substituicdo € mencionada por inimeros autores, como por exemplo,
Gardner (1983).

TST, = EAM, 2.23
EQM,

Nessa expressdo, o erro amortecido exponencialmente (EAM ) é definido
como na Equacdo 2.22. O erro quadratico médio (EQM) e amortecido
exponencialmente de acordo com a Equacdo 2.11. O valor inicial do EAM é zero.

Para calcular o valor inicial do EQM, foi utilizado o mesmo procedimento
que na Sec¢do 2.2.5.2. Nesse trabalho, os procedimentos para calcular os limites de
controle para 7S7" foram 0os mesmo que os utilizados para TST, TSB e TSB'".

Da mesma maneira que para os limites de TST, os limites de controle para

TST’ s@o independentes do periodo de tempo. Nesse trabalho, esses limites séo
denominados por + K, (limite superior) e — K, (limite inferior) e também séo
calculados, via simulacdo, de forma a produzir um NMA, considerado aceitavel

(mais detalhes estdo no Capitulo 3). A técnica de monitoramento — formada pela

estatistica TST’ e seus limites de controle — também sera denominada de TS7".

2.2.5.5.
Estatistica de Monitoramento Baseada no Grafico de Controle EWMA

O grafico de controle da Média Mo6vel Ponderada Exponencialmente (ou
EWMA, do inglés Exponentially Weighted Moving Average) é utilizado para
detectar pequenos deslocamentos na média de um processo e € geralmente
utilizado com observacgdes individuais (ou seja, tamanho de amostra igual a 1)
(Costa et al, 2005). No Apéndice B encontra-se um resumo deste grafico de

controle para o contexto de CEP.
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Gomes (2011) prop6s utilizar uma versdo desse gréafico de controle para
detectar viés em Previsdo de Demanda, e analisou seu desempenho. A estatistica

utilizada foi:

EWMA, = e, + (1— 2)EWMA 2.24
onde e, €0 erro de previsdo padronizado em t, dado por.

€

_ 2.25
EQM.,

pt =

Onde EQM,, é a estimativa da variancia erro de previsdo no periodo anterior a

previsdo amortecida exponencialmente de acordo com a Equagdo 2.11. Para
calcular o valor inicial do EQM, é utilizada — a partir de um historico — a Equacéo
2.12 quando o modelo de série temporal estudado é o constante e a Equagéo 2.13
quando o modelo de série temporal estudado € o linear. A constante de
amortecimento da estatistica EWMA é denominada de A, definida no intervalo
entre 0 e 1. o valor inicial de EWMA ¢ zero, pois € a média esperada em controle

de e;.

A idéia central por tras do uso do erro padronizado € ter uma estatistica
que tenha sempre a mesma distribuicéo, caso o valor esperado de EQM mude ao

longo do tempo. Se ndo houver viés, e, devera ter média zero e variancia igual a

um.

Diferentemente dos limites de controle das outras estatisticas de
monitoramento estudas nesse trabalho, os limites de controle superior (LSC) e
inferior (LIC) de EWMA sdo dependentes do periodo de tempo t, conforme as

equac0es abaixo.

LSC = K+/(4/2- A)i- (- A)F 2.26

LIC =K +/(4/2- A - (1-A)F* 2.27

Nessas expressoes, Ke € o fator de abertura dos limites de controle e A ja foi
definido para a Equacdo 2.24. Nesse trabalho, Kg € calculado, via simulacédo, de
forma a produzir um NMA, considerado aceitavel (mais detalhes estdo no

Capitulo 3) e é independente do periodo de tempo t. A técnica de monitoramento
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— formada pela estatistica EWMA e seus limites de controle — também sera
denominada EWMA.

2.2.5.6.
Estatistica de Monitoramento Baseada no Algoritmo CUSUM

O algoritmo CUSUM (do inglés, cumulative sum), utilizado em CEP,
também € usado para detectar pequenos deslocamentos na média de um processo.
Esse método possui duas estatisticas: uma, sensivel a aumentos na média da
varidvel de qualidade e outra, sensivel a redugdes nessa média. Versdes dessas
estatisticas, adaptadas para o contexto de deteccdo de viés em previsdo de
demanda, foram propostas por Gomes (2011), e sdo dadas pelas duas equacdes

abaixo.

CUSUM," = Max[0,e,, —d + CUSUM/, ] 2.28
CUSUM; = Max[0,—e,, —d + CUSUM,, ] 2.29

O erro de previsdo padronizado (e ) € definido de acordo com a Equagao

2.25.CUSUM" é sensivel a aumentos na média de e, e CUSUM_ ¢ sensivel a

reducdes nessa media.

A calibragem do algoritmo em questdo, para um NMA, considerado
aceitavel, depende do parametro d, entre outros parametros. Contudo, a definicéo
do parametro d no contexto de CEP ndo se aplica ao contexto de deteccdo de viés
em previsdo de demanda (Gomes, 2011). Um resumo sobre o Algoritmo CUSUM
no contexto de CEP ¢ encontrado no Apéndice C.

Os limites de controle para CUSUM™ ¢ CUSUM" sdo independentes do

periodo de tempo. Nesse trabalho, esses limites sdo denominados por + K, (limite

para CUSUM") e —K_ (limite para CUSUM") e sdo calculados, via simulagéo, de

forma a produzir um NMA, considerado aceitavel (mais detalhes estdo no
Capitulo 3). A técnica de monitoramento — que é formada pelas estatisticas
CUSUM" e CUSUM" e seus limites de controle — serd denominada CUSUM.
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PROCEDIMENTOS PARA ANALISE DE DESEMPENHO E
SIMULACAO

A anélise de desempenho das técnicas TSB, TSB", TST, 7ST’, EWMA e
CUSUM foi feita por simulagéo utilizando o programa MATLAB. Como visto no
Capitulo 1, para cada uma das seis técnicas de monitoramento, trés tipos de
mudancas no comportamento da demanda (geradoras de viés) foram estudados. O
primeiro consiste em mudancas no nivel de modelos de série temporal constante.
Essa mudanca sera denominada CONSTANTE — MUDANCA NO NIVEL. O
segundo € o surgimento de tendéncias em modelos de série temporal constante.
Essa mudanca sera denominada CONSTANTE — INCLUSAO DE TENDENCIA.
Por fim, o terceiro tipo séo alteracdes na tendéncia em modelos de série temporal
linear (com tendéncia). Essa mudanca serd denominada TENDENCIA —
MUDANCA NA TENDENCIA. As alteracdes nas séries temporais sio todas

feitas em fun¢ao do desvio padrio (o) do ruido das mesmas ( ¢).

Para comparar cada técnica (com relacdo a eficiéncia na deteccdo de cada
mudanca de comportamento geradora de viés na previsdo) € necessario calibrar
seus limites de controle para que as mesmas gerem um niimero médio de periodos
até um alarme falso (NMA,) considerado aceitavel pelo gestor, como visto na
Secdo 2.1.3. O NMA, considerado nesse trabalho foi 50. Ou seja, em caso de
dados semanais, as técnicas vao gerar em média um alarme falso por ano e em
caso de dados mensais, um alarme falso a cada quatro anos. O procedimento de
calibragem depende da série temporal escolhida para representar a demanda no
modelo de previsdo — e ndo do tipo de mudanca de comportamento da demanda —
pois a calibragem é feita quando ndo héa alteracdo de nivel, tendéncia ou inclusdo

na tendéncia — ou seja, quando nao ha viés na previsao.

Antes da insercdo das mudancas de comportamento na demanda (por
simulacdo) e da calibragem é necessério definir os valores de cada pardmetro dos
modelos de previsdo e das técnicas de monitoramento a serem testados na

simulagdo. A Secdo 3.1 apresentard& a escolha desses valores.
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A Secdo 3.2 detalha os procedimentos de calibragem usados nas
simulagdes para previsdo de demanda usando o modelo de série temporal
constante (Secdo 3.2.1) e amortecimento exponencial simples (visto na Segéo
2.2.2.1). Nesta secdo, também é detalhado os procedimentos de calibragem usados
nas simulagdes para a previsdo de demanda usando o modelo de série temporal

linear (Secédo 3.2.2) e amortecimento exponencial duplo (visto na Secéo 2.2.2.2).

A Secdo 3.3 apresenta os procedimentos de simulagdo para a obtengéo do
NMA; para cada um dos trés tipos de mudanga no comportamento de demanda
(geradoras de viés): CONSTANTE — MUDANCA NO NIVEL (Segdo 3.3.1),
CONSTANTE — INCLUSAO DE TENDENCIA (Secdo 3.3.2) e TENDENCIA —
MUDANCA NA TENDENCIA (Secdo 3.3.3). Quanto menor o NMA; de uma

técnica de monitoramento, melhor ela sera.

Os procedimentos tanto para calibrar os limites de controle para cada
modelo de previsdo, quanto para obtencdo de NMA; para cada tipo de mudanca
sdo semelhantes, diferenciando-se em alguns poucos detalhes e na utilizagdo de
equacOes e parametros, que devem ser apropriados para 0 modelo estudado.
Contudo, é fundamental que essas diferencas sejam evidenciadas. Assim, as

explicacdes em cada secdo desse capitulo sdo bastante similares.

3.1.
Valores dos Parametros dos Modelos de Previsado e Técnicas de
Monitoramento

O parametro de amortecimento o das Equagdes 2.3 e 2.5 foi variado de 0,045 a
0,3 a cada 0,015, totalizando 18 valores. O parametro de amortecimento 3 da
Equacdo 2.6 foi variado de acordo com os valores de a segundo a Equagdo 2.7,
totalizando 18 valores (e 18 pares [o, B]). O parametro de amortecimento o
utilizados nas Equacdes 2.11 e 2.15, para as estatisticas Tracking Signal foi
variado de 0,01 a 0,1 a cada 0,01, totalizando 10 valores e 180 combinacGes entre
[a, B] e 01, Para EWMA ¢ CUSUM, a; foi variado de 0,01 a 0,05 a cada 0,01,
totalizando 5 valores. O parametro A da estatistica EWMA foi variado de 0,03 a
0,2 a cada 0,01, totalizando 18 valores. O parametro d das estatisticas CUSUM foi
variado de 0,1 a 1,001 a cada 0,053, totalizando 18 valores. Tanto para a

estatistica EWMA quanto para CUSUM sdo totalizadas 1620 combinacdes entre
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[o, B], a1, € A - para EWMA - ou d — para CUSUM. Esses valores estéo

sintetizados nas Tabelas 3.1 e 3.2, a seguir.

Paramatro Valor Min. Valor Max. Intervalo n° de Valores
o 0.045 0.3 0.015 18
(061 Q'S) 0.01 0.1 0.01 10
a; (EWMA e CUSUM) 0.01 0.05 0.01 5
0.03 0.20 0.01 18
d 0.1 1.001 0.053 18

Tabela 3.1 — Sintese dos valores testados de cada parametros

A
o1
TS’s d
EWMA
ale ) 180 CUSUM
1620 1620

Tabela 3.2 — Sintese do niumero de combinacdes testadas dos parametros

Esses valores foram escolhidos com base nas pesquisas de Nunes (2013),
nas sugestdes de Silver (1998), em valores tipicos no contexto de controle
estatistico de processo - CEP (Costa et al, 2004), em pequenos testes realizados e

considerados razoaveis com base na experiéncia.

Uma vez definidos os valores de cada parametro das técnicas de
monitoramento e modelos de previsdo a serem testados por simulacéo, é possivel
dar inicio ao processo de calibragem dos limites de controle — para cada
combinacdo de parametros — das técnicas de monitoramento para um ndmero
médio de periodos até um alarme falso considerado razoavel, ou seja, para o

estudo em questdo, NMA, =50.

3.2.
Calibragem dos Limites de Controle das Técnicas de Monitoramento

Os limites de controle das técnicas de monitoramento, tanto para a deteccgao
do viés gerado pela mudanga CONSTANTE — MUDANCA NO NIVEL, quanto


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113270/CA

55

para a deteccdo do viés gerado pela mudanca CONSTANTE — INCLUSAO DE
TENDENCIA, possuem valores iguais (para cada combinagio de parametros) —
calibrados para um NMA, considerado aceitavel (no caso em questdo: NMA, =
50) -, pois em ambos o0s casos é considerado o modelo de série temporal
constante. Para deteccdo do viés gerado pela mudanca TENDENCIA —
MUDANCA NA TENDENCIA usa-se um procedimento de calibragem
apropriado ao modelo de série temporal com tendéncia, como conseqiiéncia 0s
valores dos limites de controle das técnicas de monitoramento s&o outros.

Em sintese, o processo de calibragem deve encontrar valores para os limites
de controle de cada técnica (K, Ky, K;, K;, K. e K. denominados na Se¢io

2.2.5) — considerando NMA, = 50 — para cada combinacdo de parédmetros
apresentados na secdo 3.1. Como o numero de combinagdes dos pardmetros é
grande, foi utilizado o método de Busca da Secante que esta detalhado no
Apéndice D.

3.2.1.
Calibragem para Séries Temporais Considerando o Modelo
Constante

Inicialmente foram gerados aleatoriamente 1000 valores de & (¢ ~ N(01)), e

com esses valores, foi obtida pela Equacdo 2.1, uma série temporal simulada do
modelo constante (nivel médio constante + ruido).

Em testes preliminares foi verificado que a medida de desempenho NMA,
independe dos valores de a (nivel médio) e 6°>. O que era de se esperar, pois se
trata apenas das escalas dos dados. Entdo, em sintese, para a simulacdo pode-se
usar quaisquer valores para a e ¢°.

Os 36 primeiros periodos dessa série sdo utilizados como historico da
demanda (ou seja, como se 0 gestor tivesse o0 historico da demandas das ultimas
36 semanas, em caso de dados semanais). Comecam-se, entdo, a fazer previsdes a
partir do periodo 37, com as Equacdes 2.3 e 2.4. Os parametros utilizados para
fazer essas previsoes estdo descritos na Secdo 3.1. Assim, 0s erros de previsdo sao
calculados conforme a Equacdo 2.9. Esses erros sdo utilizados nas técnicas de
monitoramento 7SB, TSB’, TST, TST’, EWMA e CUSUM. Os parametros

utilizados nessas técnicas de monitoramento também estdo descritos na Se¢éo 3.1.
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A partir do periodo 37, cada estatistica entdo e processada e comega-se uma
contagem dos periodos. Quando, para cada técnica, surge um alarme (ou seja, um
valor da estatistica fora dos limites de controle, que até entdo foram escolhidos
arbitrariamente), o processamento da mesma € interrompido e o numero de
periodos até um alarme falso é armazenado (NAy). O alarme é falso, pois ndo foi
inserida nenhuma alteracdo no modelo gerador da série temporal em questdo. Esse
procedimento € repetido dez mil vezes e uma média dos valores de NA, (NMA,) é
obtida para cada técnica de monitoramento e combinacdo de parametros.

Esse procedimento tem os limites de controle como dados. Esses limites sdo
variados utilizando um método de busca (descrito no Apéndice D), sendo que para
cada valor dos limites repete-se todo o procedimento para avaliar o NMA,, isso €
repetido até aos valores de limites que produzam um NMA, = 50 serem
encontrados. Isso foi feito para cada combinacdo de valores de parametros,

presentes nas Tabelas 3.1 e 3.2, de maneira a encontrar os limites de controle K;,

Ks, Ky, K;, K. e K. que produzam NMA, = 50, para os diferentes métodos

analisados.

3.2.2.
Calibragem para Séries Temporais Considerando o Modelo com
Tendéncia

A calibragem dos limites de controle para séries temporais com tendéncia
foi feita de forma semelhante como descrito na Secdo 3.2.1. Inicialmente foram
gerados aleatoriamente 1000 valores de & (¢ ~ N(0,1)) e, com esses valores, foi

obtida pela Equacdo 2.2 uma série temporal simulada do modelo linear (nivel,
tendéncia e ruido).

Em testes preliminares foi verificado que a medida de desempenho NMA,
também independe do valor da taxa de inclinagdo b (0 que é intuitivamente
razoavel, pois b é estimada pelo método de previsdo, assim como ocorre com a),
como ja foi mencionado para os pardmetros a e o°. Entdo, em sintese, para a
simulagdo, pode-se usar qualquer valor para a, b e 6%

Os proximos procedimentos de calibragem sdo exatamente iguais aos da

Secdo 3.2.2, com apenas uma exce¢do: ao invés de utilizar as Equagbes 2.3 e 2.4
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para fazer as previsdes a partir do periodo 37, utilizam-se as Equacdes 2.5, 2.6 e
2.8.

3.3.
Procedimentos para Obtenc&o de NMA;

O procedimento para obtengdo de NMA,; é semelhante ao de NMA,. Porém,
nesse caso, ja estdo definidos os valores dos limites de controle das técnicas de
monitoramento para cada combinagdo dos parametros (descritos na Secéo 3.2) e
para NMA = 50.

Em sintese, para cada uma das séries temporais simuladas, é inserida uma
alteracdo (correspondente aos vieses vistos no inicio desse capitulo) em algum
periodo da serie depois do inicio do monitoramento. Conta-se, a partir da incluséo
da mudanca de comportamento, 0 nimero de periodos até a ocorréncia de um
alarme (NA;). Repete-se esse procedimento para 10.000 séries com as mesmas
caracteristicas e calcula-se a média de NA; (NMA;). Essa média é utilizada na
comparacdo das tecnicas. Para cada parametro dos métodos de previsdo —
escolhidos pelo gestor — existe uma técnica de monitoramento, com uma
combinacgéo de parametros, que apresenta 0 melhor desempenho, ou seja, 0 menor
NMA;. Nas proximas secdes esse procedimento € detalhado para cada tipo de de

mudanca de comportamento.

3.3.1L.
Obtencao de NMA; para mudanga: CONSTANTE — MUDANCA NO
NIVEL

A mudanca de nivel em uma série constante serd denotado por Aa. Foram

testados 4 valores de Aa, todos em fungdo do desvio padrio do ruido (o). Os
valores testados foram Aa € {0,506 1o 156 207}.

Para essa mudanca de comportamento, Nunes (2013) realizou o
procedimento em questdo para as técnicas de monitoramento baseadas nas
estatisticas Tracking Signal. Entdo, nesse estudo, os procedimentos explicados
nessa secdo s6 foram feitos para EWMA e CUSUM e os resultados foram

comparados com os resultados de Nunes (2013).
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De forma semelhante ao que foi feito para as calibragens das técnicas,
inicialmente foram gerados aleatoriamente 1000 valores de & (s ~ N(0,1)), e com

esses valores, foi obtida pela Equacdo 2.1, uma série temporal simulada do
modelo linear (nivel médio constante e ruido). Como ja era de se esperar, em
testes preliminares, foi verificado que a medida de desempenho NMA; também
independe dos valores de a ¢ 6%

No periodo 57 um incremento Aa € inserido na série. Os 36 primeiros
periodos dessa série sdo utilizados como histérico da demanda, igualmente como
feito para as calibragens. Comegam-se, entdo, a fazer previsdes a partir do periodo
37, com as Equacdes 2.3 e 2.4. Assim, 0s erros de previsdo sdo calculados
conforme a Equacdo 2.9. Esses erros séo utilizados nas técnicas de monitoramento
EWMA e CUSUM com os limites calibrados para NMAy = 50. A partir do
periodo 37, cada estatistica é processada e é dado inicio ao monitoramento.

Note que a mudanca de comportamento € introduzida 20 periodos depois do
inicio do monitoramento (no periodo 57). Esse procedimento é feito, pois em
situacOes praticas € muito pouco provavel que a mudanca de comportamento da
demanda (a qual gera o Vviés na previsdo) comece junto com o inicio do
monitoramento, mas sim alguns periodos depois.

A contagem de periodos até um alarme comeca a partir da introducao da
mudanca de comportamento (no periodo 57). Se algum alarme ocorre antes da
insercdo da mudanca (ou seja, entre os periodos 36 e 57), ele é falso e o
procedimento € interrompido e a corrida é descartada.

Entdo, quando, para cada técnica, surge um alarme, apos a insercao do vies,
0 processamento da mesma € interrompido e o nimero de periodos até um alarme
verdadeiro é armazenado (NA;). Esse procedimento é repetido dez mil vezes e
uma média dos valores de NA; (NMA;) é obtida para cada técnica de
monitoramento, combinacdo de parametros e limite de controle. Nota-se que,
diferentemente de NMA,, NMA; ndo é obtida usando-se dez mil valores de NA;.
Pois em algumas das dez mil replicacdes do procedimento em questdo, alarmes
falsos sdo gerados (alarmes antes da inser¢cdo da mudanca de comportamento —
entre os periodos 36 e 57), fazendo com que o procedimento seja interrompido e a

corrida descartada.
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Interessante notar também que, a longo prazo, o método de previséo ira se
adaptar ao novo nivel, porém isso provavelmente demorara, gerando durante
muitos periodos uma discrepancia relevante entre a demanda real e as previsdes,
acarretando assim, prejuizos financeiros, como visto no Capitulo 1. As técnicas de
monitoramento “agilizam” a detec¢do do viés para que 0s parametros dos métodos

de previsdo possam ser corrigidos e a duracdo dessa discrepancia ser menor.

3.3.2.
Obtencdo de NMA; para mudanca: CONSTANTE — INCLUSAO DE
TENDENCIA

A mudanga caracterizada pela inclusdo de tendéncia em uma série temporal
(no caso da secdo: constante) serd denotado por Ab. Foram testados 4 valores de
Ab, todos em fungdo do desvio padrio do ruido (o). Os valores testados foram
Ab € {0,055 010 0,250 0,50}. Gomes (2011) realizou testes para esse tipo
de vies para as técnicas de monitoramento EWMA e CUSUM, para poucas
combinagdes de valores dos parametros, entdo seus resultados ndo foram
utilizados nesse trabalho.

Os procedimentos (via simulacdo) para gerar os 1000 valores de série
temporal constante e fazer as previsdes e 0s monitoramentos foram exatamente
iguais aos descritos na Secdo 3.3.1, com algumas excecdes, a saber: a insercao de
Ab ao invés de Aa(no periodo 57), a contagem dos periodos até um alarme e o
fato do procedimento ter sido feito para todas seis as técnicas e ndo apenas para
EWMA e CUSUM.

A contagem de periodos até um alarme é sutilmente diferente daquela
apresentada na Secdo 3.3.1. A contagem comec¢a um periodo apés a introducdo do
viés (no periodo 58) e ndo no periodo da inser¢do da mudanca de comportamento
(Ab). Se algum alarme ocorre antes ou no periodo da insercdo de Ab (ou seja,
entre os periodos 36 e 58), ele é falso e o procedimento é interrompido e a corrida
descartada.

A explicacdo para essa diferenca na contagem € que no periodo em que €
inserido Ab (periodo 57) é impossivel para as técnicas de monitoramento

“perceberem” essa inclusdao (diferente de como ocorre com Aa). Essa
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“percepgdo” s6 comeca a ocorrer nos periodos subseqiientes. Pois no periodo da
insercdo de Ab o nivel médio simulado (a) ainda é igual ao inicial.

Entdo, como na Secdo 3.3.1, quando, para cada técnica, surge um alarme, o
processamento da mesma € interrompido e o nimero de periodos até um alarme
verdadeiro é armazenado (NA;) — contados a partir do periodo apds a insercéo do
Viés. Esse procedimento é repetido dez mil vezes e uma média dos valores de NA;
(NMA;) é obtida para cada técnica de monitoramento, combinagdo de pardmetros
e limite de controle.

Interessante notar que mesmo para o longo prazo, nesse caso, 0 método de
previsdo nado ira se adaptar a inclusdo da tendéncia. Pois 0 método (Equacéo 2.3)
ndo estima a tendéncia, e sim apenas o nivel da série temporal constante. Com o
modelo constante a previsao sempre estara “atrasada” sem conseguir alcancgar os

novos niveis que aumentam a cada periodo devido a taxa de crescimento.

3.3.3.
Obtencéo de NMA; para a mudanca: TENDENCIA — MUDANCA NA
TENDENCIA

Para a simulacido da mudanca de comportamento TENDENCIA —
MUDANCA NA TENDENCIA sdo utilizados os mesmos valores de Ab

apresentados da Secéo 3.3.2 (Ab € {0,055 0,1 0,255 0,50}). Gomes (2011)

também realizou testes para essa mudanca paras as técnicas de monitoramento
EWMA e CUSUM. Contudo, também usou poucas combinacbes de valores dos
parametros, entdo seus resultados ndo foram utilizados nesse trabalho

De mesma maneira que na Secdo 3.2.2, inicialmente foram gerados

aleatoriamente 1000 valores de & (& ~ N(0,1)), e com esses valores, foi obtida pela

Equacdo 2.2, uma série temporal simulada do modelo linear (nivel, tendéncia e
ruido). Como ja foi mencionado para os parametros a e o, 0 valor de NMA;
também independe de b.

Os proximos procedimentos de obtencdo de NMA sdo exatamente iguais ao
da Secdo 3.3.2, com apenas algumas excecdes: ao invés de utilizar as Equacdes
2.3 e 2.4 para fazer as previsoes a partir do periodo 37, usam-se as Equaces 2.5,

2.6 e 2.8, referentes ao amortecimento exponencial duplo.
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De forma semelhante ao observado no caso da mudanca CONSTANTE —
MUDANCA NO NIVEL na secio 3.3.1, a longo prazo, os métodos de previsio
irdo se adaptar as novas tendéncias, contudo, isso “demorara”. Assim, as técnicas

de monitoramento, nesse caso, servem para ‘“agilizar” a detec¢do do viés.
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RESULTADOS

Para cada tipo de mudanca de comportamento (CONSTANTE -
MUDANCA NO NIVEL, CONSTANTE — INCLUSAO DE TENDENCIA ou
TENDENCIA — MUDANGCA NA TENDECIA), as técnicas de monitoramento
Tracking Signal (7SB, TSB’, TST, TST’) foram testadas com 720 combinacges de

(aou (e, B)), o, (Kg, Kz, K;ou K;)e(Aa ou Ab), gerando 720 resultados
de NMA para cada técnica. E as técnicas de monitoramento EWMA e CUSUM,

foram testadas com 6.480 combinagdes de (c ou (&, #)), «,, (K¢ ou K.), (Aou

d) e (Aa ou Ab), gerando 6.480 resultados de NMA, para cada técnica.

Na Secdo 4.1 os resultados para a mudanca de comportamento
CONSTANTE — MUDANGCA NO NIVEL serdo apresentados. Os resultados para
o tipo a mudanga CONSTANTE — INCLUSAO DE TENDENCIA serdo
mostrados na Secédo 4.2 e, por conseguinte, na Secdo 4.3 serd a vez dos resultados
para a mudanca de comportamento TENDENCIA — MUDANCA NA
TENDENCIA serem apresentados.

4.1.
Resultados para mudangca CONSTANTE — MUDANCA NO NIiVEL

Como visto, para a mudanca de comportamento CONSTANTE -
MUDANCA NO NIVEL, esse trabalho ndo realizou testes para as técnicas de
monitoramento Tracking Signal (7SB, TSB’, TST, TST’). Assim, os resultados
dessa técnica — para essa mudanca — mostrados nesta secdo, foram retirados de
Nunes (2013), que utilizou a mesma abordagem e parametros do presente
trabalho.

Os parametros testados nesse estudo para a detec¢do do viés em questéo,

para as técnicas de monitoramento EWMA e CUSUM foram «, «;, (K¢ ou K.),

(Zou d) e Aa. Foi verificado que a trinca (¢,, (K; ou K.) e (£ ou d)) que
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apresentou 0 melhor desempenho para a menor mudanga de comportamento
(Aa=050) também apresentou os melhores desempenhos para vieses maiores
(com poucas excecoes).

Portanto, esse critério foi utilizado para a sele¢do dos melhores

desempenhos, ou seja, as trincas de (¢, , (K; ou K.) e (Zou d)), para cada valor

de «, que apresentaram os menores NMA;’s para Aa=0,5c foram agrupados nas
Tabelas 4.1 e 4.2, juntamente com os resultados dos Traking Signal de Nunes
(2013), que utilizou 0 mesmo procedimento. Os erros-padrdo da estimativa de
NMA,, para cada técnica e combinacdo, também foram calculados e estdo

apresentados nas tabelas.
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Tabela 4.1 - Valores de NMAL em funcdo de o, o, , (K, Ky, K, Ky, K¢ ou

— MUDANCA NO NIVEL.

K¢ ), (Zoud) e Aa para a mudanca CONSTANTE
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Tabela 4.2 — Continuagdo dos valores de NMAL em funcdo de o, o, (Kg, Ky, K; K;,

— MUDANCA NO NIVEL.

Kg ou K. ), (Aoud)eAa paraa mudanca CONSTANTE
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4.2,
Resultados para a mudanca CONSTANTE - INCLUSAO DE
TENDENCIA

Os parametros testados para a detecgdo da mudanca de comportamento
CONSTANTE - INCLUSAO DE TENDENCIA, para as técnicas de
monitoramento EWMA e CUSUM foram «, «,, (K; ou K_.), (Aou d) e Ab.
Para as técnicas de monitoramento Tracking Signal (7SB, TSB’, TST, TST’) 0s
parametros testados foram a, «,, (K4, K, K;ou K;) e Ab.

Como na Seg#o 4.1, foi verificado que o par («;,, (K, Ky, Kyou K;)) -
para as técnicas Tracking Signal — ou a trinca (¢, (K ou K.) e (4 ou d)) — para

as técnicas EWMA e CUSUM que apresentou 0 melhor desempenho para a menor
mudanca de comportamento (Aa=0,50), também apresentou os melhores
desempenhos para vieses maiores (com poucas excegoes).

Portanto, esse critério foi utilizado para a selecdo dos melhores
desempenhos para o viés em questdo. Assim sendo, os pares («,, (Kg, Kg,
K, ou K, )) — para as técnicas Tracking Signal — e as trincas (¢, (K. ou K.) e
(A ou d)) — para as técnicas EWMA e CUSUM, para cada valor de «, que
apresentaram os menores NMA;’s para Aa=0,5c foram agrupados nas Tabelas

4.3 e 4.4. O erro padrdo de NMA1, para cada técnica e combinacdo, também foi

calculado e estdo evidenciados nas tabelas.
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Tabela 4.3 - Valores de NMAL em funcdo de o, o, , (K, Ky, K, Ky, K¢ ou

AO DE TENDENCIA.

Kc), (2 oud) e Ab para a mudanga CONSTANTE — INCLUS
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Tabela 4.4 — Continuaco dos valores de NMAL em fungdo de &, «;, (Ky, Ky, K; Ky,

AO DE TENDENCIA.

Ke ou K.), (1 ou d) e Ab para a mudanga CONSTANTE — INCLUS
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4.3.
Resultados para a mudanga de comportamento TENDENCIA -
MUDANCA DE TENDENCIA

Para a mudanca de comportamento TENDENCIA — MUDANGCA DE
TENDENCIA, tanto os parametros testados, quanto o procedimento para a
selecdo dos melhores desempenhos foram os mesmos apresentados na Segdo 4.2.

Assim sendo, os pares («,, (Kg, Kz, K;ou K;)) — para as técnicas
Tracking Signal — e as trincas («,, (K; ou K.) e (4 ou d)) — para as técnicas
EWMA e CUSUM, para cada par de («,f), que apresentaram 0S menores
NMA;’s para Aa=0,5c foram agrupados nas Tabelas 4.5 e 4.6. O erro-padréo do

NMA;, para cada técnica e combinagdo, também foi calculado e estdo

evidenciados nas tabelas.
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Tabela 4.5 — Valores de NMAL em funcio de (@, ), «;, (Kg, Ky, K;,K;, K¢ ou

ENCIA - MUDANCA DE TENDENCIA.

Kc), (2 ou d) e Ab para a mudanga TEND
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Tabela 4.6 — Continuagdo dos valores de NMA1 em fungdo de (&, f), a;, (Kg, Ky,

K; K;, K¢ ou K¢), (2 0ud) e Ab para o mudanca de comportamento TENDENCIA —

MUDANCA DE TENDENCIA.
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ANALISE DOS RESULTADOS

Observando os valores de NMA; nas Tabelas 4.1 a 4.6 verifica-se que
todas as técnicas que usam um Tracking Signal apresentaram desempenho
semelhante. Para todos os casos, a técnica EWMA demonstrou ter o pior
desempenho. A técnica CUSUM foi bastante diversificada, demonstrando-se
algumas vezes superior e em outras, inferior ou equiparada as técnicas Tracking
Signal.

Examinando as mesmas tabelas é possivel verificar, e como era de se
esperar, que conforme Aa diminui € possivel notar diferencas significativas entre
os valores de NMA,; para qualquer « e técnica. Contudo, quando Aa e «
aumentam, essas diferengas diminuem consideravelmente. Ou seja, quanto mais
acentuada € a mudanca de comportamento (geradora de viés na previsdo), mais as
técnicas se assemelham.

Para a técnica CUSUM, as combinacdes de valores de parametros que
apresentaram melhor desempenho, para cada « (ou seja, 0s menores valores de
NMA,), tiverem o valor do parametro d igual a 0,1 (para todas as combinages).
Isso é sinal que valores menores para esse parametro podem gerar melhores
resultados. Ou seja, com valores menores que 0,1, nos casos que a técnica
CUSUM foi inferior que as de Tracking Signal ela pode vir a ser a melhor ou
equiparada com elas. Estudos utilizando valores menores para d sdo deixados
como indicacdo para pesquisas futuras.

Interessante notar também que para todas as técnicas 0s resultados

independeram do valor inicial de a e b. E se as propor¢des Aa/o ou Ab/o se

mantiverem os resultados ndo mudam. Por exemplo, o resultado de NMA; para
Aa=2e o =1¢é0 mesmo que para Aa=4 e o = 2, fixados todos 0s outros
parametros.

Apesar da semelhanca de desempenhos em muitas situacdes, 0S erros-

padrdo das estimativas de NMAL foram utilizados para verificar se alguma


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113270/CA

73

estatistica é significativamente melhor que outra para cada tipo de mudanga de
comportamento (geradora de Vviés na previsdo).

O erro-padréo fornece um intervalo para NMA;, se o intervalo de uma
técnica coincide com a de outra, essas técnicas sao definidas como equivalentes,
caso contrario a técnica que apresentar o0 menor NMA; € definida como a que
possui melhor desempenho entre as duas. A Figura 5.1 ilustra como o erro-padrao,

denominado de e foi utilizado para comparacdo das técnicas. Duas técnicas

padrao’

denominadas de técnica 1 (na esquerda) e técnica 2 (na direita) sdo utilizadas para

comparagéo.
NMA1L NMA1L
Técnica 1: |—|—| Técnica 2: |—|—|
- epadrﬁo + epadrﬁo - epad?‘ﬁo + epczdr.:'io
Se | | | | | | ~— Técnica 1 é equivalente & Técnica 2
Se | I | | I | —= Técnica 1 € melhor que a Técnica 2

Figura 5.1 — llustracdo de como o erro-padréo foi utilizado para comparar as técnicas.

Para o tipo de mudanca de comportamento CONSTANTE — MUDANCA
NO NIVEL, foi verificado que para valores de «[0,1650,3], as estatisticas TSB e

TSB’, em geral, apresentaram desempenho melhor que as estatisticas TST, 7ST",
CUSUM e EWMA. Para os outros valores de « nao houve diferencas
significativas entre os desempenhos das técnicas Tracking Signal, contudo, essas
foram melhores que a CUSUM, que, por sua vez, foi melhor que a técnica

EWMA. Essas conclus@es estdo resumidas e ilustradas na Figura 5.2.

o TST TST' TSB TSB' CUSUM | EWMA
0,045 g i g s .:::v‘ o ‘-::.v i g i

Melhordesempenho

Figura 5.2 - Identificacio das estatisticas com melhor desempenho para cada a e a
mudanca de comportamento CONSTANTE — MUDANCA DE NIVEL
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Para o tipo de mudanca de comportamento CONSTANTE — INCLUSAO
DE TENDENCIA foi verificado que para todos os valores de o ndo houve
diferencas significativas entre os desempenhos das técnicas Tracking Signal;
contudo; essas foram melhores que a CUSUM, que, por sua vez, foi melhor que a
técnica EWMA. Essas conclusdes estéo resumidas e ilustradas na Figura 5.3.

o TST TST' TSB TSB' EWMA | CUSUM

‘IMelhor desempenho

Figura 5.3 - Identificaciio das estatisticas com melhor desempenho para cada a. e

mudanca de comportamento CONSTANTE — INCLUSAO DE TENDENCIA

Para o tipo de mudanca de comportamento TENDENCIA — MUDANCA
NA TENDENCIA foi verificado que para valores de «[0,0450,12], a técnica
CUSUM, em geral, apresentou desempenho melhor que as outras. Para 0s outros
valores, em geral, as técnicas TSB ou TSB’ demonstraram desempenho superior.

Essas conclusfes estdo resumidas e ilustradas na Figura 5.4.

a TST ST TSB 1s8' | cusum | Ewma
0,045 -

0,12
0,135

03 .

Melhordesempenho

Figura 5.4 - Identificacdo das estatisticas com melhor desempenho para cada o e
mudanca TENDENCIA - MUDANCA NA TENDENCIA
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O gestor podera utilizar as Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 como ferramenta para
identificar qual técnica de monitoramento utilizar, a partir do valor de a utilizado

no modelo de previséo.
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6
CONCLUSOES E INDICACOES PARA PROSSEGUIMENTO

Foram identificadas na literatura seis técnicas formais de monitoramento

de previsdo de demanda, quatro delas baseadas em estatisticas denominadas de
Tracking Signal (TST,TST', TSBeTSB"), uma quinta fundamentada no gréfico de

controle EWMA, e uma Ultima baseada no Algoritmo CUSUM. Essas duas
ultimas foram adaptadas do contexto de Controle Estatistico de Processos — CEP.

Todas as técnicas foram comparadas, via simulagdo, para uma quantidade
mais abrangente de modelos de previsdo (dois modelos), de tipos de mudancga no
comportamento na demanda, as quais geram viés na previsao (trés tipos) e de
combinagdes de valores dos parametros das técnicas, que aquelas existentes na

literatura.

A andlise e comparacdo dessas técnicas, via simulacdo, apontou para
conclusdes de cunho geral e especifico. As conclusdes de cunho geral séo que,
para a maioria das situacdes estudadas, as técnicas baseadas nas estatisticas
Tracking Signal sdo mais eficientes na deteccdo de viés que as demais técnicas.

Entre as conclusdes especificas, destacam-se:

1- Para o tipo de mudanca de comportamento CONSTANTE -
MUDANCA NO NIVEL, e as combina¢des dos valores dos

parametros de implementacdo das técnicas estudadas (limites de
controle, o,, d e 1), as técnicas de monitoramento TSBeTSB’

apresentaram melhor desempenho para qualquer valor de « (constante

de amortecimento dos métodos de previsdo) considerado.

2- Para o tipo de mudanca de comportamento CONSTANTE -
INCLUSAO DE TENDENCIA e as combinacdes dos valores dos
parametros das técnicas estudadas (limites de controle, «;, d e 1), as

técnicas de monitoramento  Tracking Signal apresentaram

desempenhos equivalentes entre si e melhores que as técnicas de
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monitoramento EWMA e CUSUM para qualquer valor de «

(constante de amortecimento dos métodos de previsdo) considerado.

3- Para o tipo de mudanca de comportamento TENDENCIA -
MUNDANCA NA TENDENCIA e as combinacdes dos valores dos

parametros das técnicas estudadas (limites de controle, «,, d e 1), a
técnica de monitoramento CUSUM apresentou o melhor desempenho
para valores de ¢[0,0450,12]; para os outros valores de o, TSB e TSB’

apresentaram desempenhos equivalentes entre si e melhores que as

demais técnicas de monitoramento.

Em geral, a substituicdlo do DAM pela raiz do EQM nas técnicas de
monitoramento TSBe TST (que resultaram nas técnicas TSB' e TST'), nédo
fornece diferenca significativa de desempenho para nenhum tipo ou magnitude de
de mudanca de comportamento na demanda.

Por fim, as Tabelas 4.1 a 4.6 mostram também que, quando, Aa (ou Ab) e
a aumentam, as diferencas de NMA; entre as técnicas estudadas diminuem
consideravelmente. O mesmo ndo aconteceu para 0 menorAa estudado. Em
sintese, quanto mais acentuada for a mudanca no comportamento da demanda (Aa

ou Ab), mais equivalentes se tornam as técnicas entre si.

A partir das observacGes até aqui relacionadas, vislumbram-se muitos

desdobramentos possiveis deste trabalho, a saber:

1- Como verificado, € necessario uma investigacdo mais abrangente do
parametro d da técnica de monitoramento CUSUM, pois é possivel que
valores menores que 0,1 para esse parametro gerem resultados melhores,
fazendo com que a técnica CUSUM possa vir a ser a melhor técnica em

situacGes em que nao foi.

2- O desdobramento mais 6bvio é, talvez, a extensdo da analise para o caso de
séries com sazonalidade (considerando os modelos e métodos adequados a
esse caso, como por exemplo o método de Holt-Winters). Com esté inclusdo

pode-se também (além de verificar o desempenho na deteccdo de mudangas
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no nivel e/ou tendéncia da série) analisar o desempenho dos métodos na

deteccdo de mudancas no padrdo sazonal da série.

Outra possivel extensdo é a andlise de desempenho dos métodos de detec¢do
de vies quando se utilizam outros modelos/métodos de previsdo de series
temporais, como 0os modelos ARIMA de Box-Jenkins. Esses modelos sé&o
mais sofisticados e, dependendo da natureza da série, podem apresentar
melhores resultados que o método de amortecimento exponencial (embora
requeiram séries mais longas para uma boa estimativa dos seus parametros).
Como casos particulares do modelo ARIMA existem 0 modelo AR (auto-
repressivo) e MA (média movel) e o ARMA que representa a unido desses
dois dltimos. O foco deste trabalho em modelos que utilizam metodos de
amortecimento exponencial deve-se, por um lado, a sua maior simplicidade,
mas principalmente ao fato de que séries de demanda s&o usualmente bem —
ou mesmo melhor — representadas por modelos estruturais como 0s supostos
pelos métodos de amortecimento exponencial. A deteccdo de viés, porém, é

de interesse também para outras aplicacdes além de previsdo de demanda.

E de interesse também uma analise mais abrangente dos parametros do

método de amortecimento exponencial duplo « e g, 0s quais estdo

obedecendo a relagdo da Equacdo 2.7 proposta por Brown (1963) e
recomendada por Silver (1998). Esses parametros ndo necessariamente

precisam ter essa relagdo. Combinacdes de ae £ que fogem dessa relagdo

podem vir a apresentar melhores resultados e isso deve ser investigado.

Outro pardmetro que pode ser estudado com maior abrangéncia é ¢, . Para as
estatisticas TST e TST", McKenzie (1978) e McClain, (1988) sugeriram que
quando o pardmetro que amortece o erro acumulado EAM, no numerador
(a,) é diferente daquele usado no DAM, ou EQM, no denominador («,), é

possivel obter melhores resultados. Essa alteracdo esta representada nas

equacdes abaixo:
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a6+ (1_ a, )EAM t-1
ale,|+ (1o, )DAM

a,€ + (1_ a, )EAM t1
ale,|+ (Lo, JEQM

TST, TST,'=

Onde, de maneira geral, ¢, € a, ndo precisam ser iguais. O objetivo é

tornar a estatistica mais sensivel as alteracdes na demanda. Assim sendo, tal

estudo é indicado como extensdo deste.

Todo o presente estudo foi baseado na suposicdo que o ruido dos modelos de
series temporais (&) possui distribuicdo normal. Um estudo de interesse é
usar métodos ndao paramétricos, onde ndo sera necessario supor a normalidade

e nem mesmo o conhecimento da forma da distribui¢do do ruido.

Pode-se, também, analisar o desempenho dos métodos de detecgéo de viés no
caso de uma mudanca brusca de nivel da série sem alteracdo na tendéncia, no

caso dos modelos com tendéncia.

Finalmente, a maneira como s&o inicializadas as medidas de dispersao do erro
de previsdo EQM e DAM nas técnicas de monitoramento pode ser outra,
como a Forma 1 relatada na Secdo 2.2.4. Cabe, portanto, verificar se tal
maneira pode vir a produzir melhores desempenhos das técnicas de

monitoramento.
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APENDICE A - Regresséao Linear Simples por Minimos Quadrados

A Regressdo Linear Simples considera um unico regressor (ou preditor) x e
uma varidvel dependente ou varidvel de resposta Y (Montgomery, 2004).
Considera-se que cada observagéo, Y possa ser descrita pelo modelo:

Y=0,+pX+¢ Al

sendo a interse¢éo S, e ainclinacdo p, coeficientes desconhecidos da regressdo e
&, 0 ruido aleatério normalmente distribuido com média zero e variancia c°.
O valor esperado de Y para cada valor de x é

E(Y |X)=2, + Sx A2

Para estimar S, e £, por minimos quadrados é necessaria uma amostra de n pares

(X1, Y1), (X2, ¥2),... , (Xn, ¥n). O cientista Karl Gauss (1777-1855), propds estimar
esses parametros usando a equacdo Al de modo a minimizar a soma dos
quadrados dos desvios verticais ou residuos, como serd mostrado a seguir. Esse
método é denominado de métodos dos minimos quadrados ordinarios.

Podem-se expressar as n observagOes da amostra da seguinte maneira:
Vi =By + BiX + ¢ i1=12,...,n A3

A soma dos quadrados dos desvios das n observagdes é

L=Y e =2~y ix A4

i=1

Os estimadores de minimos quadrados de B, e S, (ﬁo e ,81) devem

satisfazer as seguintes equacoes:

%Z_Zg(yi_ﬁo+ﬁlxi)zo AS
i = _Zi(yi _Bo +181Xi ><i =0 Ab

op =
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A solucdo das EquagBes A5 e A6 resulta nos estimadores por minimos

g BB

quadrados:

5 n
A — AT
. (20
Z X-Z _\i=l
=i n
ﬂAo =y- Bl)_( A8
o1 L
Onde X==) % e y==>_V,.
N N5
Assim sendo, a reta estimada ou ajustada de regressao é:
§ =B+ Bx A9
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APENDICE B - Grafico de Controle EWMA em CEP

O gréfico de controle da Média M6vel Ponderada Exponencialmente (ou
EWMA, do inglés Exponentially Weighted Moving Average) é utilizado para
detectar pequenos deslocamentos na média de um processo e é geralmente
utilizado com observagdes individuais, ou seja, tamanho de amostra igual a 1
(n=1) (Costa et al., 2005). A estatistica EWMA ¢ calculada recursivamente a

partir de uma variavel Z, por:
Y, =AZ, +(1-A)Y, Bl

Onde 2 é uma constante de amortecimento, definida no intervalo (0, 1) e Y, = y,

(média em controle de Z). No nosso caso, Z é o erro de previsdo padronizado, cuja

media, se ndo houver viés na previséo, é nula e, portanto: Y, =0.

A variancia da variavel Y, é dada por:

o2 =o?(A12-A)L- (- 2)*] B2

Onde o é a variancia da variavel Z.

Os limites de controle sdo:

LSC = Koop/(A/2- Ai— (- 2)*] B3

LIC =K, oy:/(A/2- A i-a-2)?] B4

onde K. é o fator de abertura dos limites de controle do Grafico de EWMA e o,

é 0 desvio-padrdo da variavel Z quando o processo esta em controle. O termo [1 —

(1 — 1)*] converge rapidamente para 1 quando t cresce.
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APENDICE C - Algoritmo CUSUM em CEP

O gréfico ou algoritmo de CUSUM é usualmente utilizado para detectar
pequenas variaces na média da variavel de qualidade a ser monitorada. A decisdo
sobre o estado do processo (em controle ou fora de controle) é baseado na
informacdo acumulada de diversas amostras.

Utilizam-se duas estatisticas em paralelo: uma sensivel a aumentos na
media da varidvel que esti sendo monitorada e outra, sensivel a diminui¢cGes na

média dessa variavel:

S =Max|0,Z, ~d +5;,] c1
S, =Max|0,—d —Z, +S, | c2

Onde Z ¢ o valor padronizado da variavel e os valores iniciais para S,” e S, s&o:

O algoritmo limita S e S, a valores positivos ou nulos, zerando
S, sempre que Z,—d+S, <0e zerando S, sempre que—d—-Z,+S ,<0. O

parametro d reduz a probabilidade de alarmes falsos. Recomenda-se usar o valor

de referéncia, d, igual a:
d=4/2 C3

Onde & é 0 modulo da magnitude do deslocamento da média de Z que € relevante
detectar com rapidez.

O algoritmo CUSUM produz um sinal sempre que S;” ou S; > K¢ (onde
Kc € o limite de controle ou intervalo de decisdo).

O valor de K¢ deve ser estabelecido em funcdo do NMA, (nimero

esperado de amostras até um alarme falso) desejado.
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Apds um alarme e medidas corretivas para retornar ao estado em controle
(ou apos investigacdo e conclusdo de que o alarme foi falso) as somas S, e S,

devem ser reiniciadas.

A versdo aqui apresentada do algoritmo CUSUM ¢é para variaveis
padronizadas (com média nula e desvio-padrdo igual a um). Caso se trabalhe com
varigveis ndo padronizadas, as formulas sdo alteradas, devendo os valores de K¢ e

d serem multiplicados pelo desvio-padrdo de Z.
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APENDICE D - Método de Busca dos limites de controle das
Estatisticas para NMA=50

Para qualquer uma das técnicas analisadas nesse trabalho, 0 método de
busca adotado para determinar o limite de controle L que fornece um dado NMA,
foi 0 método da Secante, utilizado normalmente para encontrar o zero de uma

funco univariada que passa pelo zero no intervalo [A B]. A partir da definicdo de

um valor para L, é possivel obter o NMA, correspondente, por meio de
simulagéo.
Seja S(/) o numero médio de periodos até o primeiro alarme falso,

estimado por simulacdo para um determinado valor de L, pode-se definir a

seguinte expressao
9(£)=5(¢)-NMA,, D1

sendo NMA, a meta estipulada que limita o numero esperado de alarmes falsos

por ano. Apesar da Expressdo D1 também necessitar de outros parametros em
S(¢), esses se mantém constantes durante o processo de busca, para cada caso
analisado, caracterizando assim uma funcdo univariada em ¢. Dessa forma,
deseja-se encontrar um determinado ¢ que resulte em g(#)=0. Nesse caso 0

método da secante pode ser aplicado pelo algoritmo:

1 - Com os valores dos parametros de S(/) e NMA,, encontrar um intervalo
[¢, ¢,] de formaque ¢, <7, e g(¢,)g(¢,)<0;
2- Dado o valor especificado para a precisdo, &, inicializar o erro de forma
que e>¢&;
3- Enquanto e > ¢ faca:
Calcule:
g(ty)eg(r,);
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t5=[9(¢,)e, —a(e,) ¢, V[g(e,)—ale,)];
e=|ly—10,|;
faca ¢, =¢, e ¢,=1,;

fim

Ao final, ¢, serd o ponto que atenderd g(¢,)=0.

88
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APENDICE E - Programas em MATLAB para mudanca de
comportamento CONSTANTE — MUDANCA NO NIVEL

EWMA

$funcdo gque retorna o numero médio de periodos até um alarme
function NMA =

funcT10000EWMANMA (M e,dp e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,delta a,T, lambd
a,w,alfa, kc)

for s=1:T

%geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

%inclusdo do nivel e da tendéncia até o periodo 26 (n=36)
for i=1:t Deltab+n+ a

Xt (1)=et (1) +b* (1) +a;
end

o)

% inclusé&o de alteracdo (para NMAl) ou ndo alteracdo (para NMAO)
no periodo 37 (n=37)até o periodo 1000 (N=1000)

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt (j)=et (j)+(j-t_Deltab-n-

1) * (deltab+b) + (t _Deltab+n+l) *bt+a+step;
end

gmétodo de previséo
$inicializacdo de EQM:
Xn=0;
for i=1l:n

Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= al;

e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;

for i=1l:n
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prevn (i)= a0;
end

en=0;
for i=1:n
en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end
EQM(1)= std(en)"2;
svetores
ep=zeros (N-n,1l); %erros padronizados
yt=zeros (N-n-1,1); yt(1l)=0; %Sestatistica do EWMA
LSC=zeros (N-n-1,1);%limite superior
LIC=zeros (N-n-1,1);%limite inferior
$Calculo de NA = RO (para sério de tamanho N=1000)
for t=n+1:N
%Calculo erro de previsdo e erro padronizado
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sqrt (EQM(t-n)) ;

%estatistica do EWMA
yt (t-n+l)=lambda*ep (t-n)+ (1-lambda) *yt (t-n) ;

%$limite superior EWMA

90

LSC (t-n+1)=ke*sqgrt ( (lambda/ (2-lambda))* (1-(1-lambda) "~ (2* (t-n))));

$limite inferior EWMA
LIC(t-n+1)=-LSC(t-n+1);

if(yt(t-n+1)>LSC(t-n+l) | |yt (t-n+l)<LIC(t-n+l))
if ((t-n)>(t_Deltab))
RO=[RO; t-(t _Deltab+n)];

end
break
end
EQM(t-n+1) (e(t-n)"2)*w)+((1l-w)*EQM(t-n)) ;

=
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o a0l
al=al;
prev (t-n+l)=al;

end

end

[linha colunal=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))
size (RO)

clear all
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CUSUM

$funcdo que retorna o numero médio de periodos até um alarme

function NMA = funcT1l0000CUSUMNMA
(M e,dp_e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,delta a,T,d,w,alfa, kc)

for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$inclusdo do nivel e da tendéncia até o periodo 26 (n=36)
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (i) +b* (1) +a;
end

% inclusdo de alteracdo (para NMAl) ou ndo alteracdo (para NMAO)
no periodo 37 (n=37)até o periodo 1000 (N=1000)

for j=t Deltab+n+l:N

Xt (j)=et (j)+(j-t_Deltab-n-

1) * (deltab+b) + (t_Deltab+n+l) *b+ta+delta a;
end

$método de previsao
%inicializacdo de EQM:

Xn=0;

for i=1:n
Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= al;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1:n

prevn (i)= al;
end

en=0;
for i=1l:n
en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end
EQM(1)= std(en)"2;

ep=zeros (N-n, 1) ;

Smais=zeros (N-n-1,1); %Smais(1l)=0;%estatistica positiva CUSUM
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Smenos=zeros (N-n-1,1) ;%Smenos (1)=0;%estatistica negativa CUSUM

%Calculo de NA = RO (para sério de tamanho N=1000)
for t=n+1l:N

$Calculo erro de previsdo e erro padronizado
e (t-n)=Xt (t)-prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sqrt (EQM(t-n)) ;

Smais (t-n+l)=ep(t-n)-d+Smais (t-n);

if (Smais (t-n+1)<0)
Smais (t-n+1)=0;
end

Smenos (t-n+l)=-ep (t-n)-d+Smenos (t-n) ;

if (Smenos (t-n+1)<0)
Smenos (t-n+1)=0;
end

if (Smais (t-n+1)>kc| |Smenos (t-n+1)>kc)
if ((t-n)>(t_Deltab))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n)];
end
break
end

EQM(t-n+1)=((e(t-n)"2) *w)+ ((1l-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0
al=al;

prev(t-ntl)=al;

end
end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))
size (RO)

Clear All
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APENDICE F — Programas em MATLAB para mudanca de
comportamento CONSTANTE - INCLUSAO DE NIVEL

EWMA

$funcdo gque retorna o numero médio de periodos até um alarme

function NMA = funcT10000CUSUMNMA
(M e,dp _e,N,a,t Deltab,n,b,deltab, T, lambda,w,alfa, ke)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)
corr=1;
end

for s=1:T

%geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$nivel da série
%$inclusdo da tendéncia
for i=1:t Deltab+n+a
Xt (1)=et (1) +b* (1) ;

end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

gmétodo de previséo

$inicializacédo:
Xn=0;

for i=1l:n

Xn (i)=Xt(i);
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
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for i=1:n

prevn (i)= a0;
end
en=0;
for i=1l:n
en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end

EQM(1)= std(en)"2;
ep=zeros (N-n,1);

yt=zeros (N-n-1,1); yt(1)=0; %estatistica do EWMA
LSC=zeros (N-n-1,1);%limite superior
LIC=zeros (N-n-1,1) limite inferior

. O
7 ©

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sqrt (EQM(t-n)) ;

SEWMA

vt (t-n+l)=lambda*ep (t-n)+ (1l-lambda) *yt (t-n); %estatistica do
EWMA

LSC (t-n+1)=ke*sqgrt ( (lambda/ (2-lambda))* (1- (1-lambda) "~ (2* (t-
n)))); %$limite superior EWMA

LIC(t-n+1)=-LSC(t-n+1l); %$limite inferior EWMA

if(yt(t-n+l1)>LSC(t-n+1) | |yt (t-n+1)<LIC (t-n+1))
if ((t-n)>(t_Deltab+l+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+l+corr)];

end
break
end

EQM(t-n+1l)=((e(t-n)"2) *w)+((1l-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o a0l
al=al;

prev (t-n+l)=al;

end
end

[linha coluna]l=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha)) ;
size (RO) ;

end
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CUSUM

function NMA = funcT10000CUSUMNMA
(M e,dp _e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,T,d,w,alfa, kc)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)
corr=1;
end

for s=1:T

%$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

%$inclusdo da tendéncia e nivel
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (i) +b* (i) +a;

end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

gmétodo de previséo

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1:n

Xn (1)=Xt (1) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= al;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;

for i=1:n
prevn(i)= a0;

end

en=0;
for i=1l:n

en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end

EQM(1)= std(en)"2;
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ep=zeros (N-n, 1) ;

Smais=zeros (N-n-1,1); %Smais(1l)=
Smenos=zeros (N-n-1,1) ;%Smenos (1

for t=n+1:N

;$estatistica positiva CUSUM

OI
)=0;%estatistica negativa CUSUM

e (t-n)=Xt (t) -prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sqrt (EQM(t-n)) ;

$CUSUM

Smais (t-n+l)=ep(t-n)-d+Smais (t-n);

if (Smais (t-n+1)<0
):

end

)
Smais (t-n+1)=0;

Smenos (t-n+l)=-ep (t-n) -d+Smenos (t-n) ;

if (Smenos (t-n+1)<0
):

end

)
Smenos (t-n+1)=0;

$disp ([SmaisAux, SmenosAux])

if (Smais (t-n+1l)>kc| |Smenos (t-n+1)>kc)

end

EQM (t-n+1) =
al=alfa*Xt (
al=al;

(
t

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end

break

(e (t-n)"2) *w)+((1l-w)*EQM(t-n));
)+ (l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o al

prev(t-n+l)=al;

end
end

[linha colunal=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha)) ;

size (RO) ;

end
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TSB

function NMA = funcT10000TSBNMA
(M e,dp_e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,T,w,alfa, kt)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

%geracdao do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$nivel da série

%$inclusdo da tendéncia
for i=1:t Deltab+n

Xt (1)=et (1) +b* (1) +a;

$Xt (1)=b* (i) ;%sem o ruido
end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

gmétodo de previséo

$inicializacédo:
Xn=0;

for i=1:n

Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0;
e=zeros (N-n,1);

DAM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= al;
end

en=0;
for i=1l:n

en(i)= abs (Xt (i)-prevn(i));
end
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DAM(1)= sum(en)/ (n);

ep=zeros (N-n, 1) ;
TST=zeros (N-

N-n-1,1);

EAC=zeros (N-n-1,1);

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) -prev(t-n);
EAC(t-n+l)=e (t-n)+EAC(t-n) ;

TST (t-n+1)=EAC (t-n+1) /DAM (t-n) ;

if (abs (TST (t-n+1) ) >kt)
if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end

break
end
DAM (t-n+1)=(abs(e(t-n))*w)+((l-w) *DAM(t-n)) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0
al=al;

prev(t-ntl)=al;

end
end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))
size (RO)
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TSB’

function NMA = funcT10000TSBEQMNMA
(M e,dp _e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,T,w,alfa, kt)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$nivel da série
%$inclusdo da tendéncia
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (1) +b* (i) +a;
end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1:n

Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1:n

prevn (i)= al;
end

en=0;
for i=1l:n

en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end

EQM(1)= std(en)"2;

ep=zeros (N-n, 1) ;
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TST=zeros (

N-n-1,1);
EAC=zeros (N-n-1,1);
for t=n+1:N

e (t-n)=Xt (t)-prev(t-n);

EAC(t-n+l)=e (t-n)+EAC(t-n);

TST (t-n+1)=EAC (t-n+1) /sqrt (EQM(t-n)) ;

if (abs (TST (t-n+1) ) >kt)
if ((t-n)>(t_Deltab+corr))

RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

’

%atualizando o a0

end

break
end
EQM(t-n+l)=((e(t-n)"2)*w)+ ((1l-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa)* (prev(t-n))
al=al;

prev(t-nt+l)=al;

end
end

[linha coluna]=size (R0O);
NMA=mean (RO (2:1inha))
size (RO)
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IST

function NMA = funcT10000TSTNMA
(M e,dp _e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,T,w,alfa, kt)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$nivel da série
%$inclusdo da tendéncia
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (1) +b* (i) +a;
end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+(t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1:n

Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0;
e=zeros (N-n,1);
DAM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1:n

prevn (i)= al;
end

en=0;
for i=1l:n

en(i)= abs (Xt (i)-prevn(i));
end

DAM(1)= sum(en)/ (n);

ep=zeros (N-n, 1) ;
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TST=zeros (
EAM=zeros (

N-n-1,1);
N-n-1,1);
for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t)-prev(t-n);
EAM (t-n+l)=(e(t-n) *w)+ ((1-w) *EAM (t-n) ) ;

TST (t-n+1)=EAM (t-n+1) /DAM (t-n) ;

if (abs (TST (t-n+1) ) >kt)
if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end

break
end
DAM (t-n+1)=(abs(e(t-n))*w)+((l-w) *DAM(t-n)) ;
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o a0
al=al;

prev (t-n+l)=al;

end
end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))
size (RO)
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TST

function NMA = funcTl10000TSTEQMNMA
(M e,dp _e,N,a,t Deltab,n,b,deltab,T,w,alfa, kt)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$nivel da série
%$inclusdo da tendéncia
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (1) +b* (i) +a;
end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1:n

Xn (i)=Xt (i) ;
end

al0=mean (Xn) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= al;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;

for i=1:n
prevn(i)= a0;

end

en=0;
for i=1l:n
en(i)= Xt (i)-prevn(i);
end
EQM(1)= std(en)"2;

ep=zeros (N-n, 1) ;

TST=zeros (N-n-1,1);
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EAM=zeros (N-n-1,1);

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t)-prev(t-n);
EAM(t-n+l)=(e(t-n)*w)+ ((l-w) *EAM (t-n) ) ;
TST (t-n+1)=EAM(t-n+1) /sqrt (EQM(t-n)) ;

if (abs (TST (t-n+1))>kt)

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))

RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end

break
end
EQM(t-n+l)=((e(t-n)"2)*w)+ ((1l-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %Satualizando o a0
al=al;
prev (t-n+l)=al;

end
end

[linha coluna]=size (R0O);
NMAl=mean (RO (2:1inha))
size (RO)

104


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113270/CA

105

APENDICE G — Programas em MATLAB para mudanca de
comportamento TENDENCIA — MUDANCA NA TENDENCIA

EWMA

function NMA =funcEWMAtendencia
(ke,T,M e,dp_e,a,b,deltab,delta a,N,n,t Deltab,lambda,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)
corr=1;
end

for s=1:T

%geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

%$inclusdo da tendéncia inicial e nivel inicial
for i=1:t Deltab+n

Xt (1)=et (1) +b* (1) +a;

end

%alteracdo da tendéncia ou nivel

for j=t Deltab+n+1l:N

Xt (j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-

1) * (deltab+b) + (t_Deltab+n+l) *b+ta+delta a;
end

gmétodo de previséo

$inicializacédo:

Xn=0;

for i=1:n

Xn (i)=Xt (i) ;

end

Xnt=Xn"';

VI=[[1l:1:n]"' ones(n,1)];

%adquirindo beta via funcédo de regressdo linear do MATLAB
betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n) +tbetas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n, 1) ;
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prev(l)= a0 + bO;
e=zeros (N-n,1);
EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1:n

prevn (i)= betas (2)+ (betas (1)
end

en=0;
for i=1:n

en(i)= (Xt (i)-prevn(i))"2;
end
EQM(1)= sum(en)/ (n-2);
ep=zeros (N-n,1);

yt=zeros (N-n-1,1 y

*1);

(1)=0; %estatistica do EWMA

); yt
LSC=zeros (N-n-1,1);%limite superior
1) 1

LIC=zeros (N-n-1,

(S
7 o

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sgrt (EQM (t-n)

SEWMA

yt (t-n+l)=lambda*ep (t-n)+(1-

EWMA

LSC (t-n+1)=ke*sqgrt ( (lambda/ (2-lambda) ) * (1- (1-lambda) "~ (2* (t-

n)))); %$limite superior EWMA

imite inferior

)7

106

lambda) *yt (t-n); %estatistica do

LIC(t-n+1)=-LSC(t-n+1l); %$limite inferior EWMA

if(yt (t-n+l1)>LSC(t-n+l) | [yt (t-n+l)<LIC(t-n+l) || (t==N))

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; (t) - (t_Deltab+n+corr)];

end
break
end

EQOM(t-n+1)=((e(t-n)"2)*w)+ ((1l-w) *EQM(t-n) ) ;
al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o a0l

bl=beta* (al-al)+ (l-beta) *b0;
al=al;

b0=bl;

prev (t-n+l)=al+bl;

end
end

[linha colunal=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha)) ;
size (RO) ;

end

%atualizando o b0
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CUSUM

function NMA =funcCUSUMtendencia
(kc,T,M e,dp_e,a,b,deltab,delta a,N,n,t Deltab,d,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)
corr=1;
end

for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$inclusdo da tendéncia e nivel da serie
for i=1:t Deltab+n

Xt (i)=et (i) +b* (i) +a;

end

%$alteracdo da tendéncia ou nivel

for j=t Deltab+n+l:N

Xt (j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-

1) * (deltab+b) + (t_Deltab+n+l) *b+ta+delta a;
end

$método de previsao

$inicializacédo:
Xn=0;

for i=l:n

Xn (i)=Xt (i) ;

end
Xnt=Xn"';
VI=[[1l:1:n]"'" ones(n,1)];

%adquirindo beta via funcédo de regressdo linear do MATLAB

betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n)+betas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0 + b0;
e=zeros (N-n,1);

EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= betas(2)+ (betas (1) *1);
end
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en=0;
for i=1l:n

en(i)= (Xt (i)-prevn(i))"2;
end

EQM(1)= sum(en)/ (n-2);
ep=zeros (N-n,1);

Smais=zeros (N-n-1,1); %$Smais(l)=
Smenos=zeros (N-n-1,1) ;%Smenos (L

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
ep (t-n)=e (t-n) /sqgrt (EQM (t-n)

0;%estatistica positiva CUSUM
)=0;%estatistica negativa CUSUM

)7

$CUSUM
Smais (t-n+l)=ep(t-n)-d+Smais (t-n);
if (Smais (t-n+1)<0)
Smais (t-n+1)=0;
end
Smenos (t-n+l)=-ep (t-n) -d+Smenos (t-n) ;

if (Smenos (t-n+1) <0
Smenos (t-n+l)=
end

)
0;

if (Smais (t-n+1l)>kc]| |

Smenos (t-n+1)>kc))

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))

RO=[RO;t- (t_

end
break
end

EQM(t-n+l)=((e(t-n)"2)*w)+( (1

Deltab+n+corr)];

-w) *EQM (t-n)) ;

al=alfa*Xt(t)+(l-alfa) * (prev(t-n)); %atualizando o a0l

bl=beta* (al-al)+ (l-beta) *b0;
al=al;

b0=bl;

prev (t-n+l)=al+bl;

end
end

[linha colunal=size (RO);
NMA=mean (RO (2:size (R0O)));

end

%atualizando o b0
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TSB
function NMA =funcTSBtendencia
(kt,T,M e,dp_e,a,b,deltab,N,n,t Deltab,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$inclusdo da tendéncia e nivel da série
for i=1:t Deltab+n

Xt (1)=et (1) +b* (1) +a;

end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

$inicializacédo:
Xn=0;

for i=l:n

Xn (i)=Xt (i) ;

end
Xnt=Xn"';
VI=[[1l:1:n]"'" ones(n,1)];

%adquirindo beta via funcédo de regressdo linear do MATLAB

betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n) +betas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0 + b0;
e=zeros (N-n,1);

DAM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= betas(2)+ (betas (1) *1);
end
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en=0;

for i=1l:n
en(i)= abs (Xt (i)-prevn(i));
end

DAM (1)= sum(en)/n;
ep=zeros (N-n,1);

TSB=zeros (

N-n-1,1);
EAC=zeros (N-n-1,1);

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
EAC(t-n+l)=e (t-n)+EAC(t-n);

TSB(t-n+1)=EAC (t-n+1) /DAM (t-n) ;

if (abs (TSB(t-n+l1))>kt)

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end
break
end

DAM (t-n+1)=(abs(e(t-n))*w)+((l-w) *DAM(t-n)) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0

bl=beta* (al-al)+ (l-beta) *b0;
al=al;

b0=bl;

prev (t-n+l)=al+bl;

end
end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))

clear all;

%atualizando o b0

110


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113270/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1113270/CA

111

TSB’

function NMA =funcTSBEQMtendencia
(kt,T,M e,dp_e,a,b,deltab,N,n,t Deltab,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

%$inclusdo da tendéncia e nivel da série

for i=1:t Deltab+n
Xt (1i)=et (1) +b* (1) +a;
end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+1l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1l:n

Xn (1)=Xt (1),

end
Xnt=Xn"';
VI=[[1l:1:n]"'" ones(n,1)];

%adquirindo beta via funcédo de regressdo linear do MATLAB

betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n) +betas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0 + bO;
e=zeros (N-n,1);

EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= betas(2)+(betas (1) *1i);
end
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en=0;
for i=1l:n

en(i)= (Xt (i)-prevn(i))"2;
end

EQM(1)= sum(en)/ (n-2);
ep=zeros (N-n,1);

TSBE=zeros (N-n-1,1);
EAC=zeros (N-n-1,1);

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
EAC(t-n+l)=e (t-n)+EAC(t-n);

TSBE (t-n+1)=EAC (t-n+1) /sqrt (EQM (t-n)) ;

if (abs (TSBE (t-n+1) ) >kt)

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end
break

end

EQM(t-n+l)=((e(t-n)"2)*w)+ ((1l-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0

bl=beta* (al-al)+ (l-beta) *b0;
al=al;

b0=bl;

prev (t-n+l)=al+bl;

end
end

[linha coluna]l=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))

%atualizando o b0
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IST

function NMA =funcTSTtendencia

113

(kt,T,M e,dp_e,a,b,deltab,N,n,t Deltab,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)
corr=1;
end

$geracdo do ruido
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

%$inclusdo da tendéncia e nivel da série

for i=1:t Deltab+n
Xt (1i)=et (1) +b* (1) +a;
end

%alteracdo da tendéncia
for j=t Deltab+n+1l:N

calcular NMAO corr=0

Xt (j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;

end
$método de previsao

$inicializacédo:
Xn=0;

for i=l:n

Xn (i)=Xt (i) ;

end
Xnt=Xn"';
VI=[[1l:1:n]"'" ones(n,1)];

%adquirindo beta via funcdo de regressdo linear do MATLAB

betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n) +betas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0 + bO;
e=zeros (N-n,1);

DAM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= betas(2)+ (betas (1) *1);
end
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en=0;
for i=1l:n

en(i)= abs (Xt (i)-prevn(i));
end

DAM (1)= sum(en)/n;
ep=zeros (N-n,1);

TST=zeros (

N-n-1,1);
EAM=zeros (N-n-1,1);
for t=n+1:N

e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);

EAM (t-n+1)

(e (t-n)*w)+((1l-w)*EAM(t-n) ) ;

TST (t-n+1)=EAM (t-n+1) /DAM (t-n) ;

if (abs (TST (t-n+1))>kt)

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))
RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end
break
end

DAM (t-n+1)=(abs(e(t-n))*w)+((l-w) *DAM(t-n) ) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0

bl=beta* (al-a0)+ (1l-beta) *b0;
al=al;

b0=bl;

prev (t-n+l)=al+bl;

end

end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))

%atualizando o b0
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IST

function NMA =funcTSTEtendencia
(kt,T,M e,dp_e,a,b,deltab,N,n,t Deltab,alfa,beta,w)

R0=0;
corr=0;

$se for pra calcular NMAl corr=1 se for pra calcular NMAO corr=0

if (deltab~=0 && t Deltab > 0)

corr=1;
end
for s=1:T

$geracdo do ruido
et=random('norm',M e,dp e, [N,1]);

$inclusdo da tendéncia e nivel da série
for i=1:t Deltab+n

Xt (1)=et (1) +b* (1) +a;

end

%alteracdo da tendéncia

for j=t Deltab+n+l:N
Xt(j)=et(j)+(j-t_Deltab-n-1)* (deltab+b)+ (t Deltab+n+l) *b+a;
end

$método de previsao

%inicializacéo:
Xn=0;

for i=1l:n

Xn (1)=Xt (1),

end
Xnt=Xn"';
VI=[[1l:1:n]"'" ones(n,1)];

%adguirindo beta via funcdo de regressdo linear do MATLAB

betas=regress (Xnt,VI);

al0=(betas (1) *n) +betas (2) ;
bO0=betas (1) ;

prev=zeros (N-n,1);
prev(l)= a0 + b0;
e=zeros (N-n,1);

EQM=zeros (N-n, 1) ;

prevn=0;
for i=1l:n

prevn (i)= betas(2)+ (betas (1) *1);
end
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en=0;
for i=1l:n

en(i)= (Xt (i)-prevn(i))"2;
end

EQM(1)= sum(en)/ (n-2);
ep=zeros (N-n,1);

TST=zeros (

N-n-1,1);

EAM=zeros (N-n-1,1);

for t=n+1:N
e (t-n)=Xt (t) —prev(t-n);
EAM(t-n+l)=(e(t-n)*w)+ ((l-w) *EAM(t-n) ) ;

TST (t-n+1)=EAM(t-n+1) /sqrt (EQM(t-n)) ;

if (abs (TST (t-n+1))>kt)

if ((t-n)>(t_Deltab+corr))

RO=[RO; t-(t_Deltab+n+corr)];

end

break
end
EQM(t-n+1)=((e(t-n)"2) *w)+( (1-w) *EQM (t-n) ) ;
al=alfa*Xt (t)+(l-alfa)* (prev(t-n)); %atualizando o a0
bl=beta* (al-al)+ (l-beta) *b0; %atualizando o b0
al=al;
b0=bl;
prev (t-n+l)=al+bl;

end

end

[linha coluna]=size (RO);
NMA=mean (RO (2:1inha))
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