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Resumo:

Este artigo descreve um estudo pratico feito hd algum tempo atrds em uma empresa de
saneamento da regido metropolitana de Curitiba/Parand, o qual visava comparar a aplicacdo de
alguns modelos matematicos basicos de previsdo de demanda (média mdvel simples, suavizacdo
exponencial simples e suavizacao exponencial de Holt) para estimar o consumo de gas cloro (Cly)
numa estacdo de tratamento de dgua. Neste trabalho, sdo descritos as etapas que envolvem um
processo convencional de tratamento de agua, especialmente a fase de desinfeccdo, onde é
utilizado o gas cloro. Uma anélise comparativa baseada em medidas de erros de previsdo mostrou
qual dos modelos matematicos considerados tem a melhor aplicabilidade para o cenério da
empresa. Foi realizado ainda uma analise dos dados histéricos do produto consumido (Cl,),
indicando que sua demanda apresentava tendéncia, mas ndo possuia comportamento sazonal.

Palavras-chave: Previsdo de demanda, modelos matematicos, séries temporais, erros de
previsdo, analise comparativa.

A comparative case study of forecasting methods based on time series in
the consumption of chloride gas in a water treatment company

Abstract:

This paper describes a practical study performed some time ago in a water treatment company in
the metropolitan area of Curitiba/Parana, which aimed at comparing the use of some basic
mathematical models applied to demand forecasting (simple moving average, simple exponential
smoothing and Holt’s exponential smoothing) to estimate the consumption of chlorine gas (Cl,)
in a water treatment station. In this work, the phases involved in a conventional water treatment
process are described, especially the disinfection phase, where the chlorine gas is used. A
comparative analysis based on forecast error measures showed which of the mathematical models
considered has the best applicability for the company’s scenario. Yet, another analysis was made
considering the historical data for the product consumed (Cl,), indicating that its demand showed
tendency but no seasonal behavior.

Key-words: Demand forecast, mathematical models, time series, forecasting errors, comparative
analysis.
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1. Introducéo

O consumo de gas cloro (Cl;) numa estacdo de tratamento de agua (ETA) representa um
fator critico no processo de fornecimento de &gua potavel (isto é, isenta de germes nocivos a
salde) para a populacdo e é uma variavel sujeita a problemas operacionais de diversas naturezas,
como falhas no fornecimento de energia elétrica, defeitos das valvulas dos cilindros, pecas gerais
e equipamentos, falhas humanas na operacgéo etc. Por estes motivos, a boa previsao do consumo
desta substancia contribui para o planejamento gerencial do processo de tratamento da agua,
ajudando a diminuir os efeitos das incertezas na producdo, manutencdo e controle da
disponibilidade de &4gua tratada distribuida de maneira continua para a populacao.

Para transformar a 4gua captada na natureza em agua potavel, praticamente sem nenhuma
contaminacdo, cheiro e cristalina, o processo de tratamento envolve varias etapas e alguns
critérios de desempenho desejados, como produzir agua: (a) livre de bactérias, protozoarios, virus
e outros microorganismos; (b) ter baixo teor de compostos organicos; (c) correcéo eficaz da cor,
sabor, odor; (d) reduzido indice de turbidez, ferro etc.

Um sistema de tratamento de &gua convencional é composto de adutoras, floculadores,
decantadores, filtros e reservatérios e € denominado convencional por ser comumente encontrado
na maioria das estagdes de tratamento de 4gua, conforme esquema ilustrativo da Figura 1.
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Figura 1 — Processo convencional de tratamento de agua (Fonte: SAAE, 2006)

As etapas do tratamento de 4gua podem ser assim resumidas:

— Captacdo: E a fonte abastecedora de 4gua com vazao capaz de abastecer a comunidade.

— Oxidagéo: E oxidar os metais presentes na agua, principalmente o ferro e o manganés,
que estdo dissolvidos na agua bruta, através da injecdo de cloro ou produto similar para
tornar os metais insolveis na 4gua para posterior remogao.

— Coagulacdo: E a adicdo de sulfato de aluminio ou cloreto férrico para a remogédo das
particulas de sujeiras atraves da formacéo de flocos (particulas maiores) para posterior
remocdo. Para otimizar este processo adiciona-se cal, que mantém o pH da agua no nivel
adequado para atuacdo mais efetiva do coagulante.

— Decantagdo: E o processo de separacdo de particulas sdlidas da agua, pela acdo da
gravidade, propiciando a sedimentacdo dessas particulas no fundo dos tanques.
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— Filtragdo: Como a agua ainda contém impurezas que ndo foram totalmente sedimentadas
no processo de decantacéo. Ela é encaminhada as unidades filtrantes, passando por filtros
constituidos de camadas de areia suportadas por cascalho de diversos tamanhos que retém
a sujeira ainda restante.

— Desinfecgdo: € injetado o cloro para eliminar os germes nocivos a saude, garantindo
também a seguranca e a qualidade da &gua quando ela for escoada nas redes de
distribuicdo e reservatorios. Numa unidade de tratamento de &gua ha dois pontos de
dosagens, classificados como pré-cloracdo e cloracdo final. A pré-cloragdo ocorre no
inicio do tratamento e tem por objetivo principal auxiliar a eficiéncia da coagulagdo,
realizar o controle de algas e microorganismo e reduzir a producdo de certos gostos e
odores. A cloracéo final visa garantir total desinfec¢do e qualidade bioldgica da dgua a ser
distribuida. Detalhe: além do cloro (Cl,), ha a possibilidade de utilizacdo de outros
agentes desinfetantes, por exemplo, 0 0zonio, o acido peracético, a luz ultravioleta, ions
de prata, diéxido de cloro (CIOy).

— Tanque de Contato: E o recipiente onde se processa a desinfeccio final. Muito mais do
que ser um ponto de dosagem de cloro, o tanque de contato tem a funcdo de
homogeneizar a acdo do cloro na dgua. Suas dimensGes e caracteristicas permitem que
todas as parcelas de 4gua no sistema possuam total desinfeccao.

— Correcdo de pH: E efetuada através da adicdo de produtos quimicos para que a agua nao
se torne excessivamente acida. A acidez possibilita a corrosdo de tubulacbes e
equipamentos. No entanto, agua excessivamente alcalina pode provocar incrustacdes na
parede da tubulagéo da rede de distribuicdo. Para ajuste do pH, utilizam-se dois produtos
distintos, que variam suas utilizacGes de acordo com as caracteristicas da dgua a serem
dosadas, é o carbonato de sddio (Barrilha) e cal hidratada.

— Fluoretacédo: Finalmente a agua é fluoretada através de compostos a base de fllor
(fluossilicato de sodio). A aplicacdo destes compostos na dgua de abastecimento publico
contribui para a reducdo da incidéncia de cérie dentaria, especialmente no periodo de
formacdo dos dentes.

Neste contexto, o presente artigo tem como objetivo prever a demanda mensal do consumo
de gés cloro numa estacdo de tratamento de agua, pertencente a uma empresa de saneamento da
regido metropolitana de Curitiba, através da aplicagdo de alguns métodos de previsdo baseados
em series temporais. Podendo servir dessa forma, como uma ferramenta de apoio aos gerentes
desses sistemas de tratamento de agua, como forma de facilitar o planejamento, operacdo e
controle da aquisicdo desse produto, a fim de diminuir custos e produzir servigos com qualidade
em termos de produgdo e disponibilidade na forma de distribuicdo de &gua continua para a
populacéo.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos de relatérios de consumo de produtos
quimicos de uma estacdo de tratamento de agua pertencente a uma empresa de saneamento da
regido, que atende a Capital e regido metropolitana do Estado do Parand, durante o periodo de
janeiro a dezembro de 2007. Porém, para poder determinar se o produto em questao tinha ou nao
sazonalidade, foram analisados ainda em conjunto os dados histdricos dos anos de 2005 a 2007.

Este artigo encontra-se organizado em quatro se¢des, incluindo a introducdo. Na sec¢do
seguinte, faz-se um resumo de alguns modelos basicos de previsdo baseados em séries temporais
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e uma rapida descricdo de medidas de erros de previsdo (importantes para comparacdo da
qualidade da previsdo gerada pelo método). Na terceira secdo, trata-se dos modelos
implementados e dos resultados das andlises feitas. A Ultima secdo faz algumas consideracdes
finais.

2. Modelos de Previsdo baseados em Séries Temporais

O objetivo de qualquer modelo de previsdo € prever o componente de demanda futura, pois
s8o essenciais para 0s processos de decisdo e planejamento da cadeia de suprimento conduzidos
pelos tomadores de decisdo (Chopra e Meindl, 2004). Neste contexto, € comum uma empresa ter
dados histéricos referentes a demanda ou vendas (as quais serdo iguais caso a empresa tenha
conseguido atender a 100% da demanda, caso contréario, vendas serd de fato menor que a
demanda real.) E geralmente com base neste historico, representado na forma de uma série
temporal, que a empresa consegue fazer sua previsdo de demanda.

Para Heizer e Render (2001), uma série temporal é qualquer conjunto de observacGes
ordenadas no tempo (semanalmente, mensalmente, trimestralmente, etc). Os modelos de séries
temporais sdo ndo causais, ja que a previsdo futura é baseada exclusivamente no padrdo de
comportamento de dados historicos em série (Pelligrini e Fogliatto, 2000).

De acordo com Trautwein Jr. (2004), existem varios métodos de previsdo de demanda e
podem ser agrupados em métodos quantitativos (sdo métodos analiticos baseados em um modelo
matematico) e métodos qualitativos (sdo métodos ndo analiticos, baseados em julgamento,
intuicdo, entrevistas com especialistas, experiéncia dos envolvidos, pesquisa de mercado entre
outros). A Figura 2 relaciona alguns dos inimeros modelos existentes na literatura para a
previsdo de demanda.
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Figura 2 — Alguns métodos para previsdo de demanda

Para Ballou (2006), uma série de tempo (ou temporal) tem seu fundamento numa estrutura que
pode ser decomposta em quatro categorias:
1. Tendéncia: verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de varios anos.
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2. Sazonalidade: diz respeito aos altos e baixos normais na série de tempo que se repetem de

tempos em tempos por periodos inferiores ha um ano. Associada, na maioria dos casos, a

mudancas climaticas.

Ciclos: movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periddico.

4. Variacdo Residual (Ruido aleatério ou Erro): compreende a variabilidade intrinseca aos
dados e ndo pode ser modelado.

w

Métodos com diferentes niveis de complexidade abordam mais profundamente essas
categorias. Métodos mais simples, como o Suavizamento (ou ajuste) Exponencial Simples, ndo
consegue tratar bem dados com tendéncia, sazonalidade e/ou ciclos. Neste estudo

2.1. Modelo de Média Movel Simples (MMS)

O método da Média Mdvel Simples (MMS) é amplamente usado pela sua facilidade de
implementacdo e manutencdo, e pela necessidade de poucos dados historicos para a sua aplicacéo
(Lemos, 2006). Porém, esse método é indicado apenas para previsdes de curto prazo e dados
historicos irregulares, onde a demanda ndo apresenta tendéncia e nem sazonalidade, pois a
previsdo para um novo periodo envolve sempre a adi¢do de novos dados e desconsidera os dados
anteriores. Uma alternativa é a graduacao ponderada dentro da média (Média Movel Ponderada).

Nesse modelo, segundo Chopra e Meindl (2004), estima-se o nivel no periodo t (L;) pela média
das demandas (D) durante os N periodos mais recentes:

Li= (Dt + D+ ...+ Dt—N+1) /N (1)

A previsdo para o proximo periodo de tempo (F+1) e para todos os demais periodos futuros (Fin)
€ a mesma e baseia-se na estimativa de nivel atual (pois este modelo ndo considera sazonalidade):
Foi=Li e Fun=Lt (2)

Logo, para computar a proxima previsdao por MMS, simplesmente adiciona-se a mais recente
observacdo e descarta-se a mais antiga. A Média Movel revisada serve como a proxima previsao.

Lis1 = (Dsr + D+ ... + Dens2) /' N e

Freo = Lis1

2.2. Modelo de Suavizagédo Exponencial Simples (SES)

Segundo Lemos (2006), a Suavizagcdo Exponencial € o modelo de previsdo mais popular e com o
melhor custo/beneficio entre os métodos de extrapolagdo. A SES € uma media ponderada que da
pesos (ou importancia) menores & valores antigos (isto é informagfes antigas tém menos
importancia do que informagdes mais recentes), eliminando uma das desvantagens da MMS
(Baco, Lima e Paiva/2006). Porém, como MMS, é um modelo adequado somente quando a série
historica ndo apresenta tendéncia nem sazonalidade.
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Neste caso, a estimativa inicial de nivel L, é feita com a média de todos os dados historicos,
porque se supdem que a demanda ndo apresenta tendéncia ou sazonalidade (Chopra e Meindl,
2004):

L, :%Z D, (3)

A previsdo atual para todos os periodos futuros € igual a estimativa atual do nivel:
Ft+1 = Lt e Ft+n = Lt (4)

Ap0s a observacdo da demanda para o periodo t+1 (Di.1), revisa-se a estimativa do nivel para:
Lis1= o . D1 + (1-00)L¢ (5)

Onde, a ¢ a constante de suavizacao, sendo que 0 < o < 1. Quanto mais o valor de o se aproximar
de 1, maior serd o ajuste do erro na previsdo anterior, ou seja, valoriza demandas recentes e
portanto, é mais sensivel a mudancas. Quanto mais proximo de 0 o valor de o, menor sera o
ajuste. Dessa forma, o modelo aborda as demandas histéricas mais uniformemente, gerando
previsdes mais estaveis (Lemos, 2006).

2.3. Suavizacao Exponencial de Holt (SEH)

A metodologia de Suavizacdo Exponencial Linear de Holt é também conhecida como método de
Suavizacdo Exponencial Dupla, porque a estimativa da média e a estimativa da tendéncia sao
ambas amortecidas (Geigher e Frazier, 2002). Este método expande o método de Suavizacao
Exponencial Simples para previsdes com dados que apresentam tendéncia linear, mas que nao
apresentam sazonalidade (Lemos, 2006).

Segundo Baco, Lima e Paiva (2006), a Unica diferenca desse modelo com os anteriores, € a
presenca da componente T; que representa a tendéncia dos dados, para evitar que os valores reais
sejam subestimados ou super estimados.

Neste caso, a estimativa inicial de nivel e de tendéncia pode ser obtida por regressdo linear,
utilizando ferramenta de analise do Excel, entre a demanda (D) e o periodo de tempo (t), de
acordo com Chopra e Meindl (2004):

D = a+ b (6)
A constante b mede a estimativa de demanda no periodo t=0 e é uma estimativa do nivel inicial

Lo. A inclinagdo a mede a taxa de mudanca na demanda por periodo e é a estimativa inicial de
tendéncia T,. Logo, a previsdo para todos os periodos futuros é:

Fui=Li+ Ty eFun=L+nT; (7)
A previsgo (F;) é obtida com o uso de duas constantes de suavizagdo, a (constante de suavizacdo
para o nivel, 0<a<1) e B (constante de suavizagdo para a tendéncia, 0<p<1). Portanto, as
estimativas de nivel e de tendéncia para o este modelo sdo:

Livs = a.Dupr+(1—0).(Le+ Ty (8)

Twr = B.(Lea—L)+(1-B).T ©)
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2.4. Medidas de Erros de Previsao

Os erros possuem informacdes valiosas e devem ser analisadas com cuidado, pois se a analise de
um erro indicar que ele esta além das estimativas histdricas, essa descoberta pode indicar que o
modelo adotado deixou de ser adequado (Ballou, 2006). Por exemplo, o erro quadratico médio
(EQM), o desvio absoluto médio (DAM) e o erro absoluto médio percentual (EAMP) sao
amplamente usados para estimar tamanho de erros na previsdo. Ja o viés da previsdo (VP) e a
razdo de viés (TS — do inglés, tracking signal) sdo muito usados para estimar se a previsao
consistentemente superestima ou subestima a demanda (Lemos, 2006). Neste trabalho, foram
utilizadas os seguintes modelos para esses indicadores (Chopra e Meindl, 2004):
— Erro de previsdo para o periodo t é dado por E;:
Et = Ft— Dt (10)

Onde: F;e Dy sdo a previsao feita/utilizada e a demanda real para o periodo t, respectivamente.

— Erro Quadratico Médio (EQMn) - até um periodo de tempo n:

EQM, =%Zn:(Ef) (11)

t=1

— Desvio Absoluto (A) - valor absoluto do erro no periodo t:
At = | Et | (12)

— Desvio Absoluto Médio (DAM,) - até um periodo de tempo n:

DAM , =3 (A) (13)

Segundo Alvim (2005), o erro da previsdo deve ser mensurado antes de poder ser utilizado para
revisar a previsao, ou para auxiliar no planejamento. Ha varias maneiras de mensurar o0 erro, mas
uma frequientemente utilizada é o desvio absoluto médio (DAM), o qual é a média do desvio
absoluto em todos os periodos. Este pode ser usado para estimar o desvio-padrdo do componente
aleatorio (o), supondo que o componente aleatorio seja distribuido normalmente. Nesse caso, 0
desvio-padrdo do componente aleatério é (Chopra e Meindl, 2004):

o=1,25. DAM (14)

A partir dai, estima-se que a média do componente aleatorio é zero e que o desvio-padrédo do
componente aleatorio da demanda é entéo o.

— Erro Absoluto Médio Percentual (EAMP,) - o erro absoluto médio como
porcentagem de demanda, até um periodo de tempo n:

100 & |E,|
EAMP, =—Y 1 (15)
n Z;‘ D,
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— Viés de Previsdo (VP ou, simplesmente, viés) — utilizado para se determinar se o
modelo de previsdo consistentemente superestima ou subestima a demanda,
podemos utilizar a soma dos erros de previsdo para avaliar o viés da previsao até
um periodo de tempo n:

viés, =D E, (16)
t=1

O viés da previsd oscilard em torno de zero se o erro for verdadeiramente aleatorio e ndo
enviesado de uma forma ou de outra. O ideal é que, ao se plotar todos os erros, a inclinacdo da
reta seja de fato, zero.

— Razo de viés (TS ou RV): E a razdo entre o viés da previsdo e 0 DAM e é
formulada da seguinte forma, para um determinado periodo de tempo t:

TS, = Vies (17)
DAM,

De acordo com Chopra e Meindl (2004), se o TS em qualquer periodo estiver fora da faixa * 6,
isso significa que a previsdo esta enviesada e que pode estar sub (razdo de viés abaixo de -6) ou
superestimada (razdo de viés acima de +6). Uma razdo de viés negativa acontece quando a
demanda tem uma tendéncia de crescimento e o0 gerente estd usando um modelo de previsdo
como a MMS: uma vez que a tendéncia ndo esta incluida, a média da demanda histérica sera
sempre menor que a demanda futura. A razdo de viés negativa detectard que o modelo de
previsdo esta consistentemente subestimando a demanda e alertara o gerente.

3. Modelos implementados e resultados das analises comparativas realizadas

A primeira analise feita neste estudo diz respeito a verificacdo da sazonalidade. A sazonalidade
refere-se aos picos e vales regulares que se repetem anualmente. Foram analisados os dados
historicos dos Ultimos trés anos (2005 a 2007) para determinar se o produto em questéo tinha ou
ndo sazonalidade. Os resultados obtidos estéo ilustrados no grafico da Figura 1. Pode-se verificar
que o consumo do produto em questdo ndo possui sazonalidade. Portanto, o padrdo de consumo
do produto em questdo ndo se repete todo ano.
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Figura 3 — Identificacdo da sazonalidade

A segunda analise do estudo teve por objetivo verificar a se 0 consumo do produto tinha ou nédo
tendéncia. O efeito de tendéncia confere a demanda uma tendéncia de crescer ou decrescer com o
tempo. Logo, os resultados obtidos indicaram que o padrdo de consumo do produto tinha
tendéncia, conforme gréafico da Figura 2, mas ndo sazonalidade.
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Figura 4 — Identificacdo de tendéncia (2007)
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A terceira analise deste estudo, foi @ implementacdo dos modelos utilizando a ferramenta
de anélise do Excel. O primeiro modelo ser implementado foi a MMS, os valores obtidos estéo
descritos na Tabela 1. O método da MMS é amplamente utilizado pela sua facilidade de
implementacdo e pela pouca necessidade de dados historicos para a sua aplicacdo. Porém, este
método ndo correspondeu muito bem, por exemplo, o valor do EAMP=23,34% foi o maior dos
trés métodos considerados, além de ter apresentado um DAM=12515,63 consideravelmente
grande em relag&o ao tamanho da previséo. E, ter apresentado valores de TS que indicam que a

previsdo estava enviesada.
Tabela 1 — Valores obtidos com MMS.

(t) (Dt) {Lt) | (Ft) (Et) (At) (EQM) (DAM) | (EP) |(EAMP) (TS) (DP)

1 | 31500

2 | 40500

3 | 40500

4 | 36000 | 37125

5 | 54000 | 42750| 37125| -36000| 36000| 1296000000 3600000 66,67 66,67| -1,00|45000,00
6 | 45000 | 43875| 42730| -16875| 16875 790382812,5| 26437,50| 37,50 52,08| -2,00| 33046,58
7 | 40500 | 43873| 436875 -2230 2250| 528609373| 18375,00| 956| 36,57| -3,00| 22968,75
8 | 45000 | 46125| 43875 3375 3375| 399304687,5| 1462500 750| 29,31| -3,54| 18281,25
9 | 63000 | 45375| 46125 -1125 1125 319696875| 1192500 1,79 23.80| -443| 14906,25
10 | 67300 | 54000| 48375| -16875| 16875| 313873000 12750,00 25,00| 24,00( -547| 15937,80
11 | 58500 | 58300| 54000| -19125| 19125) 3212879464| 13660,71| 32 69| 25.24| -6,51| 1707589
12 | 45000 | 58200( 58500 -4500 4500| 2836582031 -7486

O segundo método implementado foi a Suavizacdo Exponencial Simples e os valores obtidos
estdo descritos na Tabela 2. Atraves dos valores obtidos, pode-se verificar que o0 método de SES
teve um desempenho melhor que a MMS, porém, apresentou um DAM de 7667,90 e um EAMP
de 16,16%. Logo, a estimativa de desvio-padrdo de erro de previsao usando-se o método de SES
¢ 1,25 x 7667,90 = 9584,87. Um valor de desvio-padrao de erro de previsdo consideravelmente
grande em relacdo ao tamanho da previsao.

Tabela 2 — Modelo de SES.

MODELOQ DE SUAMIZAGAO EXPONENCIAL SIMPLES
{t) (Dt) {Lt) (Ft) {Et) (At) (EQM) (DAM) | (EP) | (EAMP)| (TS)| (DP)
47240,00

1 | 31500 | 40162,50) 47250,00] 1575000 1575000 496125000,00(15750,00) 50,00{ 50,00{ 1,00] 19637 50
2 | 40500 [40314,38| 4016250 -337,50 337,60| 248176406,25( 8043,76| 0,83 2542| 1,92 10054 69
3 | 40500 [40397,91| 40314,38 -185,63 185,63 165473008,59( 5424,38| 046 1710| 2,81 G780,47
4 | 36000 | 38418,85] 40397 M1 439791 438791 133776221,14) 516776 12,22 1588| 3,80( &4598.70
5 | 54000 | 45430,37| 38418,856| -16581,15] 15581,16| 2041208880632 7260,44| 2885) 1847 0,66] 806305
B | 45000 [ 45236,70| 4543037 430,37 430,37 17016998058 B113,76| 096 15455 0,73 764220
7 | 40500 | 43105,19] 45236,70 4736,70] 4736,70| 152270366,94) 591704 11,701 1500| 1,56 739629
8 | 46000 | 43957,856] 43105,18| -1894 81| 189481 13413415118 6414.26| 4.21| 1365| 1,35] BVG7 B2
9 | B3000 | 52526,82| 43057,85| -10042,15] 1904215| 199808887 92| 6928,47| 30,23] 1549|-1,69] B6EDAY
10 | BYS00 | 59264,75 52526,82] -1487318[ 14873158 224667230,596| 773294 2218 16,16]-3,45] 966617
11 | 68500 | 58920,61| 5926475 764,75 TE4,75| 20434927197 709947 1.31| 14,81|-3,66( 887433
12 | 45000 | 52656,34| 53082061 13920061] 1392061 21961740881 FB6780| 3083 1616]|-1,67| 9584 87

Alfa| 045
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O ultimo método matematico a ser implementado foi a SEH. Os valores obtidos (Tabela 3)
demonstraram que este método apresentou o melhor desempenho comparado com 0s anteriores.
Por exemplo, apresentou valores da razéo de viés (TS;) que indicaram que a previsdo ndo estava
enviesada. Além do mais, os valores do DAM de 6626,89 e 0 EAMP de 13,85% sdo mais baixos
que os outros modelos analisados. Além do mais, a estimativa do desvio-padrdo de erro de
previsdo para o0 modelo de Holt foi de 8283,62, menor que os modelos anteriormente analisados.
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Ou seja, foi 0 modelo que apresentou o melhor desempenho.

Tabela 3 — Modelo de Holt.

Recapitulando os acronimos usados nessa tabela:

t = Periodo Et=Erro EAMP=Erro Absoluto Médio Percentual
Dt = Demanda |At=Erro Absoluto TS=Razdo de Viés
Lt=Nivel EQM=Erro Quadratico Médio  |DP=Desvio-Padrédo

Tt=Tendéncia

DAM=Desvio Absoluto Médio

Ft=Previsdo

EP=Erro Percentual

Dessa forma, através das metodologias implementadas, chegou-se aos seguintes valores previstos

para a previsdo do gas cloro:

1. MMS:
2. SES:
3. SEH:

F13: F14: F15:58500

Fi3= F14= F15=52656,34

F13= L1,+T12,=59690,97 + (1) X 2682,14 = 61658,31
F14= L12+T12=59690,97 + (2) x 2682,14 = 63882,16
F15= L12+T12=59690,97 + (3) x 2682,14 = 66106,02

MODELO DE SUAVIZAGAO EXPOMENCIAL LINEAR DE HOLT
) | (Ot) (Lt} (Tt} (Ft} (Et) (At} (EQM} (DAM} | (EP} | (EAMP}| (TS} | (DP}
327726 | 223427

1 | 31500 | 3461540 | 221696 | 34961,55 346155 346155 1195232640( 346155| 1099 10,99| 1.00| 432694
2 | 40500 | 3719912 | 223530 | 36532,36 | -356764| 3eETE4| 1271695557| 356460 908| 10,02| -008| 445575
3 | 40500 | 3954095 | 224063 | 3943442 | -0855%| 10855G|  seseaETs| 27 s9| 2g3|  7.sE|-047| 341449
4 | 36000 | 4120345 | 221172 | 4176151 s78161| s7a1)61| 1499909524 s49409| 1606 9.68| 129| 4367 62
5 | 54000 | 4447365 | 2264 64 | 4341517 | 1058483 | 1055483 34407011 40| 491224| 1980| 11,67| -1,24| 6140,30
B | 45000 | 4656447 | 225595 | 46738,30 1738,30| 173830 20176121,20) 438325 386 10,37|-099| 547906
7 | 40500 | 479ssas | 221435 | 4552042 §32042| 832042 3450801386) 494570| 2054| 11.82| 01| 618213
§ | 45000 | 4968245 | 218834 | 5020273 520273 s20273| 33919309.25| 4977E3| 1158 11,79| 185| B22229
9 | 63000 | 5298371 | 224395 | 51670,79 | 1112921 | 1112921 43912657 51| 566132 1767| 1244| -034| 707565
10 | 67500 | 5645493 | 230534 | 55227,70 | -12272,30( 12272,30( s4seza17as| eazzaz| 1e418| 1302| -2.25| 79030z
11 | 58500 | 5673424 | 230404 | 5576027 260,27 26027( 4962644850 ST o044| 1187| -242| 721414
12 | 45000 | 5943445 | 222385 | 5103829 | 16038,29| 16035,20| se92c4s807| GE2683| 3554 1385 03| s283E2
Alfa 0,1

Beta 0,05
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4. Comentarios Finais

Com base nas informacgdes sobre os erros obtidos dos meétodos implementados, o modelo
matematico que apresentou melhor desempenhou para a previsdo de demanda do produto em
analise foi o modelo de Holt. Isto ja era de se imaginar, uma vez que, conforme descrito
anteriormente, a série analisada mostrava que existia uma tendéncia de crescimento no consumo
do gas cloro e, portanto, tanto a MMS quanto a SES ndo seriam métodos adequados para este tipo
de cenério. Mesmo assim, é importante frizar que esses métodos (MMS e SES) sdo amplamente
usados no dia-a-dia de varias empresas, por serem métodos extremamente faceis, especialmente o
média movel. Entretanto, conforme estd sendo demonstrado, a empresa deve escolher
cuidadosamente seu método de previsao.

Além disso, os valores obtidos para a razdo de viés para o SEH indicou que a previsdo ficou
dentro da faixa de +6, portanto ndo esta nem super e nem subestimando o consumo (isto é, ndo
estd tendencioso). Para os valores obtidos da MMS, houve uma ruptura na razdo de Viés,
subestimando a previsdo para este modelo. O que ndo causou surpresa, ja que a analise dos dados
histéricos indicou que a demanda possui tendéncia, mas ndo tem sazonalidade.

Por fim, é razoavel sugerir para trabalhos futuros a aplicacdo de outros modelos matematicos com
o auxilio de softwares especificos, ou métodos mais sofisticados, como uso de redes neurais, por
exemplo, para se avancar nas comparacdes e buscas por melhores métodos de previsao.
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