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Resumo:

A avaliacdo e 0 monitoramento do desempenho de Ipwdie previsdo € uma etapa essencial da
andlise estatistica para qualquer projeto que eavoim bom sistema de previsdo. Essa etapa é
fundamental e deve ser uma atividade continua apdgplantacdo do modelo para garantir que ele
ainda esta funcionando de forma satisfatoria. Ewvigéio, é natural que as condicbes mudem ao longo
do tempo, isso significa que um modelo que teve l@vempenho no passado pode ter seu
desempenho deteriorado. Normalmente, essa detgimfodera resultar em erros maiores ou mais
erros sistematicos de previsdo. Este trabalho prapdesenvolvimento e a implementacdo de um
processo de acompanhamento da previsdo para amsegar a deterioracdo do desempenho seja
razoavelmente detectada em menor tempo possivesaN#bordagem, as medidpsantitativas de
acurdcia da previsao sao avaliadas para validagéoodelo. Além dissaraficos de controle
para erros de previsdo s&o aplicados para monitotameiramente o desempenho de modelos de
previsdo com o objetivo de aumentar a consistédeiaacuracia desses modelos. Uma aplicacdo
envolvendo dados reais referentes ao histéricceddas mensais de uma industria é apresentada para
exemplificar a sistemética da avaliacdo e o0 maait@nto do desempenho de modelos de previsao.
Palavras chaveErros de previsdo, Graficos de controle, Sistemareleisao.

Evaluating and Monitoring of the Performance of Forecasting Models

Abstract

The evaluation and monitoring of the performancefatcasting models is an essential step in
statistical analysis for any project that invohaegood forecasting system. This step is crucial and
should be an ongoing activity after model impleraéioh to ensure that the system is still working
satisfactorily. In forecasting, it is natural tlzainditions change over time, it means that a mtusl
performed well in the past may have their perforoeadeteriorated. Normally, this deterioration may
result in higher errors or more forecast systematiors. This paper proposes the development and
implementation of a monitoring process to ensued the forecast performance deterioration it is
reasonably detected as soon as possible. In tigsoagh, the quantitative measures of forecast
accuracy were evaluated to validate the model.duditian, control charts for forecast errors were
applied routinely to monitor the performance ofdictive models in order to increase the consistency
of accuracy of these models. An application inuadvieal data relating to historical monthly salés o
an industry was presented to exemplify the systenit evaluation and the monitoring of the
forecasting models performance.

Key-words: Forecasting errors, Control charts, Forecastingesys
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1. Introducéo

O desenvolvimento e a implementacao de procediragrama a avaliacdo e 0 monitoramento
do desempenho de modelos de previsdo sdo compsremsenciais para um bom projeto de
sistema de previsdo. Nao importa o quanto de esfpassa ter sido empregado no
desenvolvimento do modelo de previsao e, indepgadim seu bom funcionamento inicial,
com o tempo, é provavel que seu desempenho poeleradiizido (MONTGOMERYet al,
2008). Neste cenario, o padrao subjacente datsénigoral podera mudar, as forgas inerciais
internas que impulsionam o processo podem evotuioago do tempo, ou ainda devido a
eventos externos, tais como a entrada de novostedieno mercado. Por exemplo, uma
mudanca do nivel ou da inclinacdo pode ocorreram@wel que esta a sendo prevista. Aléem
disso, também é possivel que a variabilidade ine®os dados aumente.

Os erros de previsdo para um passo a frente sdoalmente utilizados para monitorar
previsdes. A razao para isto € que as alteracOesérées temporais subjacentes também
geralmente séo refletidas nos erros de previsdexXeonplo, se uma mudanca de nivel ocorre
na série temporal, a sequéncia de erros de predli&@#a de flutuar em torno de zero; isto €,
um desvio positivo ou negativo é introduzido. Eedistvarias formas para controlar o
desempenho de modelos de previsdo. A maneira ngges € aplicar graficos de controle

para monitorar os erros de previsao.

Este trabalho tem por objetivo principal proporpéicacdo continua de graficos de controle
para monitorar rotineiramente erros em modelos dwvigho aplds a sua implantagédo
fundamentada numa perspectiva de aumentar a @mgestde acuracia desses modelos.

O artigo esta estruturado em cinco secdes, inauendresente introducdo. A secao 2 aborda
através de um breve referencial teérico as primcipeedidas estatisticas de acurjo@a
avaliar o desempenho sobre erros em modelos des§oe®@s principais graficos de controle
aplicados para o monitoramento do desempenho erelasode previsao que inclui o controle
efetivo dos erros (residuos) sdo apresentadoscda 8¢ Asecdo 4 ilustra a partir de dados
reais uma aplicacdo para exemplifiaagistematica da avaliagcdo e monitoramento do gesgm
destes modelos, finalmente, a secdo 5 apresenta as considerfagéiss

2. Avaliacdo e monitoramento do desempenho de modslde previsédo

A pesquisa por modelos estatisticos de previsaguadi®s para prever quantitativamente uma
variavel e medir a qualidade dessa previsao tem wgidl diferencial cada vez mais utilizado
pelas empresas para antecipar cenarios futuroscgoibuem para planejar, alocar e
dimensionar recursos de modo a tentar reduzir su#enecessarios decorrentes de decisdes
equivocadas. As empresas recorrem freqliientemeessess modelos estatisticos para areas
distintas como a gestéo de inventario, planejameatproducéo, escalonamento dos recursos
humanos, controle do processo, entre outras. Qiwbjeentral da utilizacdo dos métodos de
previsdo € prever os acontecimentos futuros, texmeo propdsito a redugdo do risco na
tomada de decisédo (VERISSIM& al, 2012).

O processo de estabelecer previsdes constitui-sengandas mais importantes agdes no que
se refere a diversas tomadas de decisdes no thada dma organizacdo. No setor industrial,
por exemplo, a mensuracdo da qualidade das previsfiendamental para reduzir de forma
significativa a variabilidade de um processo provutOs produtos devem ser fabricados
dentro das medidas de conformidade e isso sigmif@ater tanto as médias no alvo quanto a
dispersdo das medicBes contidas em valores min{@aAMOHYL, 2008). Este processo
compreende uma série de atividades relacionadagapsformam uma ou mais entradas em
uma ou mais saidas. Todas as atividades de traf@thealizadas em processos, e a previsdo
ndo é excecdo. Estas atividades sdo mostradaguna 1i.
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A

Definicdo Coleta Andlise Modelo de Validagédo Previsdo de Monitoramento

do de dos Selecéo e N do Implantacéo e Desempenho

Problema [®| Dados [®| Dados Adaptacdo Modelo do Modelo [®| de Modelo de
Previsdo

Figura 1- Processo de previsdo (Adaptado de Morggpet al, 2008)

O monitoramento e desempenho de modelo de previ#fioa atividade de trabalho de um
sistema de previsdo conforme figura 1, é abordadéernrabalho como atividade continua
apos a implantacdo do modelo para garantir queietia apresenta desempenho satisfatorio.
Em previséo, é natural que determinadas condic@eem ao longo do tempo, o que implica
gue um modelo com bom desempenho no passado, cpassar do tempo, tenha seu
desempenho alterado. Normalmente, a reducdo dangdesbo de um modelo, resulta em
erros maiores ou mais sistematicos de previsdosdégpentemente, o monitoramento dos
erros de previsdo se constitui em uma parte esdethai projeto de um bom sistema de
previsao.

Altienzaet al (1997) prop6em um estudo comparativo entre algugtepas dos processos de
previsdo e de controle estatistico, com utilizag@araficos de controle. Enquanto o modelo
de previsado realiza a estimacdo de parametros gpaquacdo de previsao, o grafico de
controle calcula os limites de controles. Paraewipéo, quando ha violagBes nas suposi¢cdes
do modelo, deve-se reformula-lo ou escolher outodleto. Ja para o controle estatistico de
processos, quando um ponto € localizado além dute$ de controle (violagdes do modelo),
muitos usuarios consideram o0 processo instavelisgtamente. Enquanto o modelo de
previsao for adequado, ele sera usado para geré-faga os graficos de controle, eles seréo
utilizados para gerar a linha de dagtlessusobservacoes.

Para analisar a forma de avaliar o desempenho denodelo de previsdo para uma série
temporal em particular ou aplicacdo, é importargénd com cuidado o significado de
desempenho. A avaliagdo do desempenho, com basguste da previsdo ou modelo de
séries temporais de dados historicos é considertadaente em qualquer sistema de previsao.
Ha muitas medidas estatisticas que descrevem afoomo um modelo se encaixa em uma
determinada amostra de dados, e algumas delasséatals nesta secdo. Esta abordagem de
qualidade do ajuste para a série, muitas vezézsautis residuos sem refletir a real capacidade
da técnica da previsao para prever com sucessovabées futura@MONTGOMERY, et al,
2008).

O usuario de previsao, muitas vezes esta muitacppaalo com a precisao da previsao futura,
e ndo com o modelo de qualidade do ajuste, pordssoportante avaliar esse aspecto em
qualquer modelo de previsdo recomendado. As verbamada de precisdo ou acuracia do
erro de previsdo fora da amostra, para distingaéta os residuos que surgem a partir de um
processo de ajuste do modelo.

A medida quantitativa de acuracia ou precisdao @aigfio deve sempre ser avaliada como
parte de um esforco de validacdo do modégsim, validar o desempenho de um modelo (ou
modelos) a partir do desenvolvimento de um model@mtvisdo para os residuos envolve
provavelmente algum tipo de amostra dividida oucedimento de validacdo cruzada.

Quando mais de um modelo de previsdo parecer rekzpava uma determinada aplicacao,
essas medidas de precisdo do tempo também podenutibeadas para estabelecer

diferenciagéao entre modelos concorrentes.

Costuma-se avaliar o desempenho do modelo de ficeuisando os erros de previsdo um
passo a frente
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e®=y - y{-1 1)
onde, Y, (t—- 1)é a previsdo dg, estabelecida em um periodo anterior.

As medidas quantitativas mais formais de desemperdtonizacdo sdo em muitos casos de
previsdo, o principal critério de selecdo de um @mdle previsdo (RAGSDALE, 2008).
Estas medidas permitem a medicdo da eficacia danonelo de previsdo, mostrando o
guanto ele é capaz de reproduzir os dados qué& s@mijecidos. Para o analista de previsao o
diferencial para sele¢do de um método previsdo esta na precisao da previsao futura, ou

seja, 0 método capaz de gerar previsdes que sejam tdo precisas quanto possivel. Dentre
estas medidas estatisticas, geralmente as masddis sdo as mostradas a seguir.

Suponha que existemobservagdes para as quais as previsoes foranelestidas en erros
de previsdo um passo a frenge, (I 12,....,n. As medidas padréo de preciséo da previsao

Sao o0 erro medio
1 n
ME ==>"e (1) (2)
N=
o desvio médio absoluto (ou erro médio absoluto)
1 n
MAE==3%|& | (3)
N=
e 0 erro quadratico médio
1 ?
MSE=-3 [e O] (4)
t=1

E importante salientar que quando se as medidpsedisdo que sio escalas dependentes ndo
facilitar a comparacdo de um anico modelo de péevatravés de diferentes séries temporais
ou comparacdes entre diferentes periodos de tegnpecessario a utilizacdo de uma medida
de previsao relativa de erro tal como o erro pguzdmeédio de previsao

|\/|F>E:12ret @ (5)
N
e o erro percentual absoluto médio de previséo

MAPE = %Zn]ret @) (6)

3. Gréficos de controle para o monitoramento de maelos de previséo

As previsGes geralmente s&o estabelecidas em aldsrvegulares (por exemplo, semanais,
mensais, trimestrais, etc.). Como os erros de gfievsao a regra e ndo a excecao, haverd uma
sucessao de erros de previsdo. O rastreamentonéliacadesses erros de previsdo podem
fornecer informacgdes Uteis que indiquem se as g@iesi estdo realizadas de forma satisfatéria
(CROUX et al, 2011).Neste cenério, o monitoramento do desempenho denadelo que
envolve o controle efetivo dos erros de previs@si@uos) € considerado parte essencial do
projeto para um bom sistema de previséo.

Ha uma variedade de possiveis fontes de errosedés@o, incluindo as seguintes:

a) O modelo pode ser inadequado devido a: (i) &sfoide uma variavel importante; (i) uma
alteracdo ou mudanca na variavel que o modelo ade patar (por exemplo, o aparecimento
subito de uma tendéncia ou ciclo) ou; (iii) o apamento de uma nova variavel (por

exemplo, uma nova concorrente).
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b) VariacOes irregulares podem ocorrer devido a teepo ou outros fendbmenos naturais,
escassez temporaria ou avarias, catastrofes, otos\v&@milares.

c) A técnica de previsdo pode ser utilizada de #ornmcorreta, ou os resultados mal
interpretados.

d) VariacbOes aleatdrias sempre presentes. A aleddmle € a variagcdo inerente que
permanece nos dados depois que contabilizadasdedasisas de variacao.

A previsdo é geralmente considerada adequada, guanerros apresentam apenas variacdes
aleatdrias. Assim, a chave para avaliar quandoare@ar a validade de um modelo de
previsdo em particular, € verificar se os erropawisao sdo aleatorios. Se esses erros nao
sao aleatdrios, é necessario investigar o progemsodeterminar qual das outras fontes estao
presentes e como corrigir o problema (STEVENSON220

O gréfico de controle para erros de previsao € fommaa simples, mas eficaz para monitorar

rotineiramente o desempenho de um modelo de previs@ima ferramenta estatistica muito

uatil para a deteccdo de néo aleatoriedade dos. &tebs, os erros séo tracados na ordem em
que eles ocorrem, como ilustrado na figura 2. Adientral do gréafico representa um erro

igual a zero. As outras duas outras linhas, acirabagxo da linha central, s&o os chamados
respectivamente de limites de controle superionferior, uma vez que representam as

extremidades superior e inferior do intervalo deag&o aceitavel para os erros.

LSC ® 30
°
+ °
¢ Intervalo de

Err o

00 . . . . . Variabilidade

% 2 3 4 5 6 7 Aleatoria
- °

LIC -30

Figura 2 - Representacao conceitual de um graicootitrole{Adaptado de Stevenson, 2012)

Para que os erros de previsdo possam ser considesatl controle, duas ocorréncias sao
necessarias. Uma delas é que todos os erros estejarn dos limites de controle. A outra é
gque nenhum padrdo (por exemplo, tendéncias, cidldps ndo centrados) esteja presente.
Ambas podem ser constatadas por meio de inspecao.

Do ponto de vista técnico, pode-se determinar dsres ultrapassados ou os limites de
controle sem efetivamente tracar os erros. No @&mtam detecgdo visual de padrbes
geralmente requer que 0s erros sejam tracadossqmeé recomendavel para a construcéo de
um grafico de controle que os erros sejam tracadagéfico.

A construcdo de gréafico de controle para moniteraws de previséo inicia-se com o calculo
do MSE Mean Square Errgrque na pratica é utilizado como uma estimativaalor real do

: « D (e-#8)? R 3
desvio padré@ = ,/[~=——— da distribuic&o. Isto &,
n
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o =+JMSE (7

Os gréficos de controle sédo baseados na suposQgioedos erros sao aleatorios e distribuidos
de acordo com uma distribuicdo normal em tornorda média de zero. Numa distribui¢cao
normal, aproximadamente 95,5% dos valores (erroslemqp ser esperados para cair no
intervalo de variabilidade aleatdria, ou seja, iedbs limites de dois desvios padr@a o)

e, aproximadamente 99,7% para cair no intervalovdeabilidade aleatoria Q+30)
conforme ilustrado na figura 2. Com isso em meag,seguintes expressdes podem ser
utilizadas para se obter os limites superior (L& @jferior (LIC) de controle:

LSC= 0+ z/MSE (8)
LIC =0-z/MSE 9)

Nos quaisz indica o numero de desvios padrao de afastamentelagéo a linha média. Por
exemplo, os limites de controle com trés desviakgmde afastamento em relacédo a linha
média (z = £30 ) utilizados no desenvolvimento do grafico mostraddigura 2.

3.1 Graficos de controle do tipo Shewhart

Existem varias maneiras de monitorar o desempepbBontbdelos de previsdo. A maneira
mais simples € aplicar graficos de controle ido Shewhart para os erros de previsao.
Trata-se de um grafico dos erros de previsao (res)cem funcao do tempo. Nele, uma linha
central representa a média (ou valor nominal) dassele previsdo e um conjunto de limites
de controle que sdo projetados para fornecer utheaicéo de que o desempenho do modelo
de previséo sofreu ou néo alteracdes. A linha akétgeralmente tomada como o zero (que é
0 erro de previsdo esperado para uma previsao ¢mpaou o erro médio previsdo médio
(ME, equacéao (2)), e os limites de controle sadanatmente utilizados com trés desvios
padrdo dos erros previsado erros acima e abaixonda tentral. Se os erros de previsédo
assinalados no grafico ficarem dentro dos limitescontrole, o desempenho do modelo de
previsao € considerado satisfatério ou (sob cajtrohas, se um ou mais erros de previsao
exceder os limites de controle, € um sinal de dg® @conteceu e o0s erros de previsédo ja nao
flutuam mais em torno de zero. Na terminologia dafigo de controle, dirlamos que o
processo de previsdo esta fora de controle e akyam@ises sdo necessarias para determinar
0 que realmente aconteceu.

Os gréficos de controle do tipo Shewhart mais coidios sdo aqueles aplicados aos dados
gue foram coletados em amostras de subgrupos a€ign> 1). No entanto, os erros de

previsdo um passo a frenége g0 observagdes individuais. Portanto, o grafeeaahtrole

do tipo Shewhart para observacfes individuais ddzaglos para o monitoramento de
previsdo. Neste gréafico de controle uma praticdabés comum é a estimacdo do desvio
padrdo das observacdes individuais, utilizando wtodo de amplitude moével. A amplitude
movel é definida como o valor absoluto da diferesgte quaisquer dois sucessivos erros um

passo a frente de previséo, ist<qué1)—q_1(1)|, e a amplitude mével com base em
observacoes é

RM = e )€, @) (10)

A estimativa do desvio padrao dos erros de prevasam passo a frente é baseada na média
RM das amplitudes moveis
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M —_ 08865 e () -6, (1
5 __RM__08B6RM _ D Je®-e.0
*0 d,(n-1) n-1 n-1

(11)

onded, € a constante desse grafico utilizada paremast,,, . Se a amplitude movel de

n= 2 e usada, entdd, = 1128 Esta estimativa do desvio padréo é utilizada paleular os

limites de controle do grafico de erros de previsdara o grafico de controle do tipo
Shewhart para observacdes individuais os param@irotes de controle) séo calculados por:
LSC=Xx+ 3?

2

LM =X (12)

LSC= )_(—32M

2

Dois outros tipos de graficos de controle, o da &dkumulada (CUSUM) e da Média
Mével Exponencialmente Ponderada (EWMA), conheciclmso graficos do tipo memdria,
também podem ser utilizados para monitorar o desehgp de um modelo de previsédo
(MONTGOMERY, 2013).

3.2 Graficos de controle do tipo Memoéria

O monitoramento de pequenas alteracdes nos errosrdaodelo de previsdo € uma tarefa
realmente importante numa perspectiva de aumerm@anssténcia da acuracia de um modelo
de previsdo. Os gréaficos de controle com memoérafesgdamentas alternativas de grande
sensibilidade, mais apropriadas para a rapida ¢idede pequenas alteracdes, em contraste
com os tradicionais gréficos de controle de Shewhenrs quais apenas a informacdo do
altimo ponto demarcado no gréafico é consideradaVAg, et al, 2011) Estes graficos sao
mais eficazes na deteccéo de pequenas alterac@estarbacdes no desempenho do modelo
de previsdo do que o gréafico do tipo Shewhart pdoservacdes individuais. Assim, séo
capazes de detectar mudangas mais sutis na médiatéo mesmo na variabilidade)
aumentando a eficacia do monitoramento (LOUZAP®al,2013)

O diferencial de graficos com memodria € que suaesgmtacdo gréfica ndo se baseia em
observacdes individuais, ou médias de subgrupasniEs, mas no acumulo de observagoes.
E por isso que eles sdo chamados de graficos domigmdria. Suponha que se deseja
controlar a evolugdo de uma variavg|(t— dg previsdo de um determinado modelo. As
sucessivas observacdes dessa variavel\géior1), V,(t-1),....,y,(t — 1). Considerando que

a variavel y, (t— 1) deve assumir o valor alvd desejado, os valoreg, =(y,(t-1)-T),

e =(V,t-)-T),....e, =(y,(t—1) —T) correspondem a sequéncia de desvios de erros de
previsdo em relacao ao valor alio,Se ocorrer uma alteracdo muito pequena, a evoldgs
valorese,, &,,....e, seria pouco eficaz para detecta-la. E ratigente o desenvolvimento de

uma representagao grafica baseada@®me,+e,, €+e, +e,, ...,etc., de modo que a cada instante

as informacdes histéricas também sejam considerbiilas pequena alteracdo ira se acumulando até
que seja evidente sua deteccao.

3.2.1 Grafico de controle de Soma Acumulada (CUSUM)

Enquanto os gréafico de controle do tipo Shewharn@lamente conhecido e frequentemente
mais utilizado na pratica em funcéo de sua singde e desempenho global, outros tipos de
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gréficos, tais como os grafico CUSUM, sao uteis gezes de forma natural mais adequados
ao ambiente de monitoramento de erros de previsddp em vista a natureza sequencial da
coleta de dados. O gréfico de controle de Soma Atada (CUSUM) é um procedimento
que utiliza a soma acumulada dos desvios de cadaakratorio de previsdo previamente
observado em relacdo ao valor alvo desejado, paratonar os erros de um determinado
modelo de previsdo. Nesse grafico, a soma acumuwdadauito eficaz na deteccdo de
mudancas do nivel da variavel monitorada (MONTGOMERO0O08). Este procedimento
incorpora todas as informagcfes na sequéncia deegatia amostra, para tracar no gréfico
uma funcdo da soma acumulada dos desvios pos#inegativos entre cada valor da amostra
e um valor alvo desejado (HAWKINS, 1998). E uma Mdi@rnativa ao grafico do tipo
Shewhart para detectar pequenas mudancas nauggnbdos erros de previsdo, manter um
controle apertado sobre a previsdo e fornecer wtimativa do novo nivel da variavel
monitorada. No desenvolvimento desse gréafico osiaeglos erros de previsdo que estédo
acima do valor alvoT desejado (geralmente zero ou o erro médio de g&eyisao
acumulados com uma estatistiCd e desvios que estdo abaixo desse valor alvo com out

estatisticaC™. As estatisticaC*e C~sdo denominadas de CUSUM Superior e CUSUM
Inferior, respectivamente. Estas estatististicaxaituladas como,

Ct+ = max [0e@—(T+K)+ Ct+—1]
C, =min[0,e @ —(T-K)+C_] parat =1,2,3... (13)
onde a constante, usualmente chamada de valor de referéncia, éggaree escolhida como

K =050, sendo ques,,, € o desvio padrdo dos erros de previsao um pdfssota.

A logica € que, se o0s erros de previsdo comecaeawzir sistematicamente de um lado do
valor alvo (ou zero), uma das som@sou C, da equacdo (13) aumentard em magnitude.
Quando esse aumento torna-se grande o suficientsjnal de fora de controle € gerado. A
regra de decisdo para sinalizar se a estati§tjoaxcede o intervalo de decisdo € quando

H =50,, ou seC, excede aH.

3.2.2 Gréfico de controle de Média Movel Exponencimente Ponderada (EWMA)

O grafico EWMA com base na média mével exponen@abes ponderada é também uma boa
alternativa ao grafico de controle do tipo Shewthgrando se esta interessado em detectar em
um determinado modelo, pequenas mudancas nos agrgsevisdo. O desempenho deste
grafico de controle € aproximadamente equivalerteggafico CUSUM, e étambém
tipicamente utilizado com observacdes individuMONTGOMERY, 2008). A média movel
exponencialmente ponderada aplicada aos erroeusio a um passo a frente €,

eM=1e@+d-A)e, 1) (14)
onde A >0€é uma constante (usualmente chamada constanteadizeg#io) e 0 ponto de
partida do EWMA (requerida na primeira observag&@) (1) ou o erro médio de previsao.
Os valores tipicos da constante de suavizacaoupawgrafico de controle EWMA estéo entre
0,05<1 <0,2.

O EWMA é uma média ponderada de todos os errosedgsfo atuais e anteriores, e 0S pesos
decrescem geometricamente com o periodo de tem@amndatra do erro de previsdo. Para

isso, basta simplesmente substituir de forma re@umarag_, (1), €.,@), 6,0, &_; @,
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n-1 )
paraj = 3,4,... até que se obtenhg, () :/IZ(l—A)'er_j ®O+@-2)"e,@e, nota-se que a
j=0

n-1
soma dos pesos a unidade, pore]tE a-A)'=1-@-1".

j=0

A
2-1
Assim, um grafico de controle EWMA para os erropoevisdo um passo a frente com uma
linha central dd (o alvo desejado para os erros de previsédo) gidafda seguinte forma:

O desvio padréo do EWMA éo; (1) = 0, (1)\/ 1-1-2)*]

LSC=T +30, (1)\/2%l [1- @-1)%]

LM =T (15)

LSC=T - 30, (1)\/2%] [1- @-1)?]

Observa-se conforme LSC e LIC da equacao (15) gaenm [1— (l—A)ZtJ se aproxima de 1
guandot se torna grande. Isso significa que, depois qgeafico de controle estiver sendo
utilizado por varios periodos de tempo, os limdescontrole se aproximardo dos valores de
estado estacionario dados por

LSC=T +306(1)‘/L
2-)

LM =T (16)

LSC=T -30,.(1) L]

2-1
Para maiores detalhes sobre o desenvolvimentcegpiatacdo de graficos de controle, ver
Montgomery (2013) e Samohyl (2009).

4. Aplicacéo

Neste trabalho, para esclarecer a sisteméticaal@agdo e monitoramento do desempenho de
modelos de previsao, sdo utilizados dados reasergtes ao historico de vendas mensais de
uma industria do setor metal mecanico do norteslade de Santa Catarinasses dados
envolvem o histérico de vendas de uma categoriprddutos dessa industria cuja série
temporal da previsdo de demanda para essa catégobigda a partir do modelo de previsédo
Holt-Winters Sazonal multiplicativo.

A analise da série temporal da previsdo de demastibelecida com este modelo de
suavizagcdo exponencial envolve os dados técnidesardges e relativos as caracteristicas
técnicas de montagem de equipamentos para taltprahcontrados no contexto real durante
48 meses, no periodo de janeiro de 2007 a dezemeli2611.

A figura 3 ilustra para esse periodo numa plandihmaambiente MS-Excel, a avaliacdo do
desempenho desse modelo de previsdo que incluoalerprevisdo, as medidas de precisao
(acuracia) e a representacao grafica do histoeBoceddas x previséo.

=1 APREPRO
BB | ASSOCIAGAO PARANAENSE DE
{Em9/ ENGENHARIA DE PRODUGAO



ConBRepro IV CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE PRODU(;AO
Ponta Grossa, PR, Brasil, 03 a 05 de Dezembro de 20 14

@Ea9-o-i= Dais -Ptigo ENEGED ST M Eea e D
m Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibicio -3 @ = e 23
_:] i Times New Roman = 10,5 * A" A” = ®- S Quebrar Texto Automaticamente | Nimera - kg%l _3dl :;:1 jm :# A;_I g?:::;r:v ’%? }a

o g |W2erlE|Sra Bl foikors | S 46 30| Bt Dok, st | e B | e, S e

. Fonte Alinhamento Niimero y Estilo Células Edigio
D8 - L| -pacs x
A B C '7 D | E F G H 4 K L M N 0=

1 AVALIACAO DO DESEMPENHO DE MODELOS DE PREVISAO — |

2 Medidas de Precisiio o Erro Mﬁ,dl.o iz

3 ME MAE MSE MPE MAPE MiE EdoMatio rA.bsolu’tD. L

4 -0,10167 | 11,15167 | 184,67072 | -0,09520 | 4,70361 W EmyOnaintco Me(_ho

5 MPE  Erro Percentual Médio

5 ) Erro Emo (%) Erro (%) Erro MAPE Erro Percentual Absoluto Meédio

6 wo PUEI e RM | noliie | puadiade|  Relaive Absoluto e (1) Erro de previsio um passo  frente

7 | Més Vendas Previsao Erro  Amp. Movel |e, (1)] e, (1] (e (1)/y).100 | (& (1)/y,).100 |

8] 1 199.10 180,32 [1878 | . 18,78 = 352,69 9.43 9.43 290,00

9| 2 183,94 185.64 -1,70 | 20,48 167 2.89 -0,92 0,92 280,00 4

10| 3 205,80 218,50 -12,70 11 12,7 161,29 -6,17 6,17 e

11 4 18490 194,18  -9,28 3,42 9,28 86,12 -5,02 5,02 P

12| 5 208,60 209,56 -0.96 8,32 0,96 0,92 -0,46 0,46 25000 1

13 6 21520 209,84 536 6,32 5,36 28,73 2,49 2,49 |

14| 7 23760 214,08 23,52 18,16 23,52 553,19 9.90 9.90 zzo‘w |

15| 8 24220 24656 -436 27.88 436 19,01 -1,80 1.80 21000 |

16| 9 23800 23858 -058 3.78 0.58 034 0,24 024 S

17 | 10 260,60 247,12 13,48 14,06 13.48 181,71 5,17 5,17 190‘00- ——Vendas ———Previsio

18| 11 236,00 248,72 -12,72 26,2 12,72 161,80 5,39 5,39 O

19| 12 23720 223,58 13,62 26,34 13.62 185.50 5,74 5,74 0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48

20| 13 223,00 205,88 1712 35 17,12 293,09 7,68 7,68

21 14 2N9 NN 209 74 =0 TH 1N (1Bl ns8 =N 32A 034 EP— — _E

14 4 » M| Art. Conbepro Plan8 - Pln7 %d - KN , — _ bl

Pronto. | | (Bl as0% (o) v (£

Figura 3 - Célculo dos erros de previai(i) , medidas de precisao e representacao grafica yerutavisao

O estudo preliminar da avaliagdo do desempenho @aredelo de previsdo em questao,
revela erros de previsdo um passo a fregfe, e(Ipedidas quantitativas de preciséo
(acuréacia) da previsdo com resultados satisfatéaodongo desse periodo de quatro anos.
Além disso,a analise grafica para prever o valor da variaeebérie temporal revela série
temporal ndo estacionaria, ilustrando uma detemain@ndéncia crescente nas vendas e
exibem a presenca de efeitos sazonais ao longe dedsdo.

A analise estatistica preliminar para o monitoraimetio desempenho desse modelo de
previsao inicia-se com a verificacdo da normalidadadependéncia dos erros de previsdo

(residuos)e, (Wesenvolvida em ambiente R para os dados reaieemgéds ao historico de
vendas mensais utilizados nessa aplicagdo, configora 4.
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Figura 4 — Gréficos da probabilidade normal e dacBo autocorrelagdo amostral (FAC) dos erros desie

Como se pode observar, os erros (residugs),deghe modelo de previsdo se comportam
segundo uma distribuicdo normal e ndo apresenttooatelacao.

O desenvolvimento dos principais graficos de cdatcom estimativa do desvio padrdo dos
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erros de previsdo um passo a frentg,,, com base na meédia das amplitudes moveld, e

limite médio de controle LMC= - 0,10166 (erro médie previsdo, ME) para monitorar
rotineiramente o desempenho desse modelo de ppaedabdurante 48 meses, no periodo de
janeiro de 2007 a dezembro de 2011. Para o desemenito desses graficos utilizou-se
também outros parametros tais como: do tipo Shewh8C= 43,65 e LIC= - 43,85);
CUSUM (®=1; K=0,5; LSC=H=5 elLIC=-H=-5) e EWMA =0,1 e L = 3) conforme
figuras 5 e 6.

Erros de Previsio

Soma Acumulada (Erros de previsdo)
0

¥ TJuc

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 45 46

TIT T T T TP T T T T AT T TP I AT T I T I T TP IrorT
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46

Amaostras

Amostras

Figura 5 - Gréfico de controle do tipo Shewhartréfi@o de controle de Soma Acumulada (CUSUM)
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Figura 6 - Gréfico de controle de Média Mével Expoacialmente Ponderada (EWMA)

Como se pode observar, estas trés ferramentatstissat (figuras 5 e 6) sdo muito Uteis para
a deteccdo de nao aleatoriedade dos erros de gweWsra os dados dessa aplicacdo, os
gréficos de memoria CUSUM e EWMA revelam ao longgdriodo da previsdo uma melhor
visibilidade do comportamento dos erros em relagdigyrafico de Shewhart tais como as
sequéncias de amostras 72 a 142 com erro de renisaa do erro médio, amostras 292 a 332
com erro de previsdo abaixo do erro médio e setué&ecamostras 422 a 452 com erro de
previsédo proximos do erro médio.

5. Consideracdes Finais

O monitoramento do desempenho de um modelo despi@uiltima atividade do processo de
um sistema de previsdo apos a implantacdo do matkale ser continua para garantir que ele
ainda esteja funcionando de forma satisfatéria.olmv o controle efetivo dos erros de
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previsao (residuos), e é considerado parte essalwiprojeto para um bom sistema de
previsdo.E uma ferramenta estatistica muito Gtil para adgto da ndo aleatoriedade dos
erros.

O grafico de controle para erros de previsdo é temamenta simples, mas eficaz para
monitorar rotineiramente o desempenho de um madielprevisdo. Existem varios tipos de
graficos de controle para erros de previsdo queerpoder aplicados em um modelo de
previsdo. O mais simples € o grafico de controléiptm Shewhart. Este grafico é ainda, sem
davida, o mais conhecido e amplamente aplicadorparatorar erros de previsao. Apesar de
eficaz, esta ferramenta estatistica ndo é a Umsgomivel para monitorar erros de previsao.
Em alguns casos, outros tipos de graficos podenutgzados com a mesma finalidade, e
com vantagens. E o caso dos graficos de control¢éipgomemoéria CUSUM e EWMA
utilizados para monitorar pequenas alteracdes (AR \VID03).

O monitoramento de pequenas alteracdes nos ermas aeodelo de previsdo via gréficos do
tipo memoria é uma alternativa importante numapeativa de aumentar a consisténcia da
acuracia de um modelo de previséo.

E importante ainda salientar que a implementacaguaéguer grafico de controle para erros
de previsdo, pressupde uma escolha adequada dosgbars, uma vez que a sua eficiéncia
depende em parte desta escolha.
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