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Resumo

A estatistica € uma ciéncia muito util na interpretacdo dos dados e auxilio na
tomada de decisdes. A geoestatistica, por exemplo, é uma ferramenta utilizada para
estudar a variabilidade espacial. Ela permite a interpretacao dos resultados com base na
estrutura da variabilidade natural dos atributos avaliados, e pondera a dependéncia
espacial dentro do intervalo de amostragem, ji a anélise de séries temporais modela o
comportamento temporal da varidvel e utiliza do modelo para realizar projecoes. Assim,
o objetivo deste trabalho foi utilizar a analise geoestatitisca para fazer um mapeamento
das vendas médias com base nos ultimos 12 meses de 171 clientes da Bahia e realizar
uma projecdo das vendas até 10/2016 com base nas informacdes dos ultimos 5 anos.
Para isto, os bancos de dados utilizados neste trabalho foram fornecidos por uma
empresa atacadista de Uberlandia. O procedimento para andlise foi realizado em trés
fases de andlise: descritiva, geoestatistica e temporal. Os softwares utilizados para as
andlises foram o geoR, SPSS, SAS Visual Analytics e GS +. Na andlise geoestatistica
verificou-se que para a variavel analisada ndo houve dependéncia espacial. Na anélise
temporal foram ajustados varios modelos para explicar a série e os modelos com melhor
ajuste foram SARIMA (0,1,1) (1,1,0) e Holt-Winters aditivo, sendo este ultimo
utilizado para as projecdes. A exploragdo estatistica de dados das empresas se
constituem ferramentas de grande importancia no planejamento e tomada de decisdes

das mesmas.

Palavras-chave: estatistica espacial; séries temporais, interpolagado; forecast.



Abstract

Statistics is a very useful science in the interpretation of data and aid in decision
making. Geostatistics, for example, is a tool used to study the spatial variability. It
allows the interpretation of the results based on the structure of the natural variability of
the evaluated attributes, and considers the spatial dependence within the sampling
interval, since the time series analysis models the temporal behavior of the variable and
the model used to make projections. The objective of this work was to use the
geostatistic analysis to make a mapping of the average sales based on the past 12
months 171 customers of Bahia and hold a sales projection to 10/2016 based on the
information of the last five years. For this, the databases used in this study were
provided by a wholesale company of Uberlandia. The procedure for analysis was
conducted in three phases of analysis: descriptive, geostatistics and time series. The
software used for analyzes were geoR, SPSS, SAS Visual Analytics and GS +. In
geostatistic analysis it was found that for the analyzed variable was no spatial
dependence. In the temporal analysis were adjusted several models to explain the series
and the best fit models were SARIMA ( 0,1,1 ) ( 1,1,0 ) and Holt -Winters additive, the
latter being used for the projections. Statistical operating data of the companies are very

important tools in planning and making decisions them.

Key-words: spatial statistics; time series; interpolation; forecast.
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Capitulo

Introducao e Justificativa

Varejo € a palavra utilizada para indicar os setores de comércio que vendem
diretamente aos consumidores finais, sem intermediarios. Assim, para Parente (2000), o
varejo consiste em processos tanto de vendas de produtos quanto de servicos que
atendem uma necessidade e a satisfacdo pessoal do consumidor.

Desta forma, conhecer o consumidor e saber identificar suas necessidades e
interesses de consumo € fundamental para qualquer empresa, ja que para vender, as
mesmas (empresas) devem ter a finalidade de satisfazer as necessidades dos
consumidores (SOLOMON, 2007).

Assim, os profissionais das empresas procuram aprender caminhos que ajudam a
influenciar na venda para os consumidores, e esses caminhos compreendem acdes
como: ajudar a identificar as necessidades e exigéncias dos consumidores; fornecer para
a empresa as opinides dos consumidores acerca dos produtos fornecidos e
possibilidades de mudancas e melhorias; e por fim, acompanhar na p6s-venda o nivel de
satisfacao dos consumidores (KOTLER, 1998).

A estatistica € uma ferramenta matemética usada largamente em empresas,
principalmente quando se fala em previsdes, obtencdo de conclusdes vélidas e em
tomada de decisdes razoaveis baseadas em andlise e interpretacdo de dados (MATAR et
al, 1999; COBRA, 2009), entretanto este ramo matematico poderia ser bem mais
explorado pelas empresas.

A geoestatistica, por exemplo, é uma ferramenta estatistica utilizada para estudar
a variabilidade espacial. Ela permite a interpretacio dos resultados com base na
estrutura da variabilidade natural dos atributos avaliados, e pondera a dependéncia

espacial dentro do intervalo de amostragem (DE OLIVEIRA MACHADO et al, 2007).



Introducao e Justificativa

A funcdo semivariograma é muito utilizada na geoestatistica para determinar a
explorar os padrdes ou continuidades espaciais (SOARES, 2000). Desta forma, o
semivariograma ¢ um grafico que relaciona a semivaridncia de uma variavel qualquer
com uma distancia (h). Os semivariogramas apresentam trés importantes parametros:
(1) o efeito pepita (Co), que se refere ao valor da semivariancia para a distancia zero e
representa o componente da variagdo ao acaso; (2) o patamar (C + Co), que é o valor da
semivariancia em que a curva estabiliza sobre um valor constante (¢ o maximo da
semivariancia) (DAS, 2003). O patamar € atingido quando a varidncia dos dados se
torna constante com as distdncias entre as amostras € esse parametro permite a
determinacdo da distancia limite entre a dependéncia e a independéncia entre as
amostras; (3) o alcance (a), que € a distancia da origem até onde o patamar atinge
valores estaveis, € considerado o limite da dependéncia espacial da grandeza medida
(SILVA, REICHERT, STORCK, FELJO, 2003).

Apbés a selecio do semivariograma da varidvel em estudo e havendo
dependéncia espacial, podem-se interpolar valores em qualquer posicdo na &rea
estudada, sem tendéncia e com variancia minima (VIEIRA et al, 1983).

Além da variabilidade espacial também € interessante, nos estudos das vendas a
varejo, o conhecimento da variabilidade temporal e, nesse contexto, destaca-se a anélise
de séries temporais.

As técnicas de analise de séries temporais vém sendo utilizadas com frequéncia
em vdrias areas de pesquisa, como: ciéncias sociais e politicas, economia, sociologia,
histéria, psicologia, meio ambiente, entre outras, nas quais as observacdes estiao
geralmente associadas ao tempo e seus métodos evidenciam caracteristicas dinamicas
dos fendmenos (SAFADI, 2003).

Uma série histérica pode ser composta por quatro componentes: tendéncia,
sazonalidade, ciclicidade e a variagdo aleatéria denominada de ruido branco.

A tendéncia de uma série indica o seu comportamento “de longo prazo”, ou seja,
se ela sobe, desce, ou permanece estavel. Para analisar o efeito da tendéncia pode ser
utilizado o teste de Cox-Stuart, conhecido como teste da tendéncia ou do sinal
(MORETTIN e TOLOI, 1985).

De acordo com Barros (2009), define-se como um fendmeno sazonal aquele que
ocorre regularmente em periodos fixos de tempo. Para verificar a existéncia de
sazonalidade na série, pode ser utilizada a fun¢do de autocorrelagao.

Existem alguns métodos de estimacdo de séries:

11
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Introducao e Justificativa

1. Médias moveis (consiste em calcular a média aritmética das k
observacdes mais recentes, € a cada periodo a observagdo mais antiga é
substituida pela mais recente).

ii.  Alisamento exponencial (a ideia é parecida com as médias moveis,
porém os pesos das observagdes decrescem a medida que as observagdes
estdo mais “longes do passado™).

iii.  Box-Jenkins (costumam apresentar resultados melhores que os métodos
de amortecimento quando a série € relativamente longa e sem muitas
oscilacdes).

iv.  Holt-Winters (descrevem apropriadamente dados em que se verifica a
ocorréncia de tendéncia linear, além de componente de sazonalidade
(PELEGRINI e FLOGIATTO, 2000), sendo sua aplicacdo vélida pra
séries nao estacionarias).

Ciclo ou componente ciclica € um movimento oscilatdrio de longa duracdo (mais
de um ano) que exprime a influéncia de fatores aleatérios de acdo reiterada. Tal
componente indica as fases de expansdo e contracdo das atividades econdmicas, sendo
de duracdo ndo fixa. Como este trabalho ndo possui uma série muito longa, este
componente ndo sera avaliado.

A quarta componente da série, chamada de componente de erro, apresenta
movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia de um efeito de
tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal. Nas componentes de erro
aparecem flutuacdes de periodo curto, com deslocamento inexplicavel e geralmente sdao
causadas, entre outros motivos, por eventos politicos e oscilacdes climéaticas

imprevisiveis.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi fazer um mapeamento das vendas médias dos
ultimos 12 meses de 171 clientes da Bahia e uma projecao das vendas de todos os

clientes da empresa atacadista dos dltimos 5 anos.
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1.2

Objetivos especificos

Descrever as caracteristicas das duas bases de dados por meio de anélise
descritiva.

Verificar a dependéncia espacial da concentracdo de venda dos pequenos e
médios varejistas do estado da Bahia.

Ajustar o modelo de dependéncia espacial que descreva o comportamento das
vendas médias dos clientes do Estado da Bahia por meio de semivariograma.
Construir mapas que descrevam o comportamento das vendas por meio de
interpoladores geoestatisticos (krigagem) ou por meio do IDW (Ponderagdo do
Inverso da Disténcia).

Utilizar técnicas de séries temporais para verificar possivel presenca de
tendéncia ou sazonalidade das vendas.

Ajustar modelos de séries temporais para as vendas e utilizar os modelos para

fazer projecoes.
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Capitulo

Referencial Teorico

2.1 Analises Geoestatisticas

Os procedimentos de analise geoestatistica consistem da utilizacdo da estrutura
de variabilidade espacial da varidvel analisada para se fazer estimativas em locais ndao
amostrados (Vieira et al (1983) e Soares (2000)). Ainda segundo esses autores 0s
procedimentos bésicos de andlise consistem da andlise descritiva, do calculo da
semivariancia que define a estrutura de dependéncia espacial, do ajuste de modelos
tedricos de semivariogramas e da utilizacdo desses modelos na estimagdo por meio de
krigagem.

A andlise exploratéria é feita por meio de analises graficas (boxplot,
histogramas, gréificos de dispersdo da varidvel em relacdo aos eixos coordenados) e por
meio do céilculo de estatisticas basicas (media, quartis, desvio padrio) e tem a finalidade
de descrever a varidvel em anélise e detectar valores extremos e possiveis tendéncias
nos dados.

A anélise da estrutura de dependéncia espacial €, geralmente, feita por
meio da funcdo semivaridncias. As semivariancias sdo obtidas, a principio, pelo

estimador de Matheron que € dado pela equagio:

1
2N (h)

N ()
0= T | E -2 ol m
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em que y(h) é a semivariancia na distancia h; Z(x) € o valor assumido pelo atributo na
posicao x; Z(x + h) € o valor assumido pelo atributo na posi¢ao x + h; h é a distancia
entre os pontos; N(h) ¢ o nimero de pontos na distancia h.

As semivariincias obtidas pelos estimadores supracitados serdo ajustados os
modelos tedricos de semivariograma. Os modelos de semivariograma mais utilizados na

literatura sao:

- Modelo Esférico:

h 3
y(h) = C,+ Cx(LSx( —)-0,5x( h—j)),o <h<a
¢ a (2)

y(th) =c,+C h>a

- Modelo Exponencial:

(3xh)
a (3)

y(h) = C,+ Cx(l -exp (-

- Modelo Gaussiano

2

=

%)
. ; 4)

y() =C,+ Cx(I-exp (-

o

em que Co, C + Co, a e h sdo, respectivamente, efeito pepita, patamar, alcance da
dependéncia espacial e distancia entre observagoes.

A selecdo do modelo pode ser feita por meio do maior coeficiente de
determina¢do (R?) e a menor soma de quadrados dos residuos, ou ainda pela validagcao
cruzada (Guimaraes, 2000). Ribeiro Junior e Diggle (2001) indicam ainda a
possibilidade de utilizacdo dos critérios de informacdo Akaike (AIC) e critério de
informacao bayesiana (BIC).

O ajuste de modelos as semivariancias observadas pode ser realizado a critério
do observador (método a sentimento), por minimos quadrados ordinarios, minimos
quadrados ponderados, maxima verossimilhanca ou maxima verossimilhanca restrita,

conforme indicam Ribeiro Junior e Diggle (2001).
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Definido o modelo do semivariograma, passa-se para a fase de interpolagdo por
krigagem nos casos em que ocorre a dependéncia espacial, ou inversa da distincia
ponderada (IDW) em caso contrario.

A técnica geoestatistica denominada krigagem foi definida em VIEIRA et al
(1983) e em TRANGMAR et al (1985) como uma técnica de estimacido de valores de
uma variavel aleatéria em locais ndo amostrados, usando as propriedades estruturais do
semivariograma e o conjunto de valores experimentais inicial.

O estimador de krigagem determina uma ponderagdo dos estimadores
amostrados, sendo os pesos calculados de forma a minimizar a variancia do erro de
predi¢do, levando em consideracdo a configuracdo espacial da amostra (BRAGA,
1990).

A krigagem € calculada por:

Z = Z AZ(x), 5)
it
em que Z*X € o valor a ser estimado na posi¢@o x; A; 0 peso atribuido a observacdo Z(x;);
n o nimero de vizinhos utilizados na estimativa.

A IDW implementa explicitamente o pressuposto de que as coisas mais
proximas entre si sdo mais parecidas do que as mais distantes (JAKOB e YOUNG,
20006).

Para predizer um valor para algum local ndo medido, o IDW (Ponderagdo do
inverso da distancia) usard os valores amostrados a sua volta, que terdo um maior peso
do que os valores mais distantes, ou seja, cada ponto possui uma influéncia no novo
ponto, que diminui na medida em que a distancia aumenta dai seu nome.

O resultado final da interpolagdo geralmente € expresso em forma de mapa da

variavel analisada facilitando a interpretacdo dos resultados.

2.2 Analises Temporais

A realizag@o de previsdo é um importante fator no processo decisério, tanto no
nivel estratégico quanto no operacional. Prever niveis de demanda é vital a empresa

como um todo, porque fornece as entradas bésicas para planejamento e controle de



Referencial Teorico 17

todas as 4reas funcionais, incluindo a logistica, o marketing, a producdo e as financas
(BALLOU, 2001).

Segundo Slack et. al. (2002) prover a capacitacdo de satisfazer a demanda atual e
futura € uma responsabilidade fundamental da administracdo da producdo. Os autores
ainda enfatizam que um equilibrio adequado entre capacidade e demanda pode gerar
altos lucros e clientes satisfeitos, e que o oposto pode ser um desastre.

De acordo com Tubino (2000) as empresas, de uma ou de outra maneira,
direcionam suas atividades para o rumo em que acreditam que seu negdcio ird se
direcionar, sendo assim as técnicas de previsdo fundamentais.

Uma série temporal é uma sequéncia de observagdes feitas em um periodo de
tempo (BOX, JENKINS e REINZEL, 1994). Se estas observacdes consecutivas sao
dependentes uma das outras, € possivel conseguir uma previsdao (SAMOHYL, ROCHA
e MATTOS, 2001), identificando como serd o comportamento do evento. Podem ser
utilizados modelos como: Holt-Winters Aditivo ou multiplicativos, médias moveis
simples, amortecimento exponencial e Box-Jenkins.

Os modelos de Holt-Winters (HW) descrevem apropriadamente dados em que se
verifica a ocorréncia de tendéncia linear, além de componente de sazonalidade
(PELEGRINI e FLOGIATTO, 2000). Sua aplicagdo € valida pra séries ndo-
estaciondrias.

Morettin e Toloi (2004) comentam que as vantagens desse modelo sdo: facil
entendimento, aplicacdo ndo dispendiosa, adequada para série com padrio de
comportamento mais geral. Existem dois modelos:

* Holt-Winters Aditivo: € utilizado quando a amplitude da variacdo sazonal
mantém-se constante, ou seja, a diferenca entre o maior € 0 menor ponto de demanda
nos ciclos permanece constante com o passar do tempo.

* Holt-Winters Multiplicativo: € utilizado quando a amplitude da variagao
sazonal aumenta com o tempo, ou seja, a diferenca entre o0 maior € o menor ponto de
demanda nos ciclos cresce com o passar do tempo.

O modelo aditivo é descrito por uma equacdo principal e trés equacdes de
suavizacdo que a compoem. Estas equacgdes serdo apresentadas nessa secdo juntamente
com as equacdes de previsdo, como apresenta Morettin e Toloi (2004).

O modelo aditivo € dado pela seguinte equacao:

=0 +T +F.4&.
(6)
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parat=1, ..., N, onde N € o tamanho da série, isto €, o nimero de observacdes da série.
As equacdes de suavizacdo sdo apresentadas a seguir e representam as
estimativas do fator sazonal, do nivel e da tendéncia.

-

F=D(Z,-Z)+(1-D)F,_,, 0<D<l,

f—x >
Z =AZ -F_)+0=-MZu1+T.), 0<A<],

T,=C(Z,=Z-)+(1=C)T1a, 0<C<l, o

onde A, C e D sao as constantes de suavizagio.

O valor 6timo das constantes de suavizacdo € determinado pelo vetor (D, A, C)
que minimiza a soma dos erros quadraticos de previsao.

As equacgdes de previsdo para o modelo aditivo sdo dadas pelas seguintes

expressoes as quais dependem do valor da sazonalidade s&iN.

Z(hy=Z+hT+F

+l—x57

®)

ondeh=1,2,...,s.

onde h = s+1,...,2s.

Os demais métodos sao também descritos em Moretin e Toloi (2004) e nao
foram abordados com detalhes neste estudo em func¢ido do mesmo ter focado no modelo

de Holt-Winters.
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Capitulo

Materiais e Métodos

Os bancos de dados utilizados neste trabalho foram fornecidos por uma empresa
atacadista de Uberlandia. Para a andlise geoestatistica, foi utilizada a média de vendas
dos altimos 12 meses, de 171 clientes da Bahia, com perfil varejista de pequeno e médio
porte. Para andlise de séries, foi utilizado o valor total de vendas mensal de todos os
clientes da empresa atacadista dos dltimos 5 anos.

O procedimento para andlise foi realizado em trés fases: andlise descritiva,
geoestatistica e temporal.

Os softwares utilizados para as anélises foram o geoR (CHRISTENSEN, 2002),
SPSS (IBM, 2011), SAS Visual Analytics (KEIM, 2010) e GS + (GS +, 2000).

3.1 Estatistica Descritiva

Foi feito inicialmente uma andlise descritiva das duas bases para identificar a
dispersdo dos dados em relacdo a curva normal, o coeficiente de variacdo, as medidas de

posicao e a simetria tendo a finalidade de explorar e descrever a varidvel em anélise.

3.2 Geoestatistica

Apoés o processo de andlise descritiva geral, foi realizada a andlise descritiva
espacial, visando detectar tendéncias nos dados. Em seguida foram construidos os
semivariogramas, realizada a interpolacdo por krigagem e feito o mapeamento para a

venda.
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O célculo das semivariancias e a escolha do modelo de semivariograma foram
feitos através do software R (RIBEIRO e DIGGLE, 2001), que utiliza o pacote geoR.

A interpolag@o por meio de IDW foi feita no programa GS+ (GS+, 2000).

Toda a andlise geoestatistica seguiu os procedimentos descritos em Vieira et al

(1983), Ribeiro Junior e Diggle (2001) e Soares (2000).

3.3 Estatistica Temporal

Apbs o processo de andlise descritiva, o proximo passo foi avaliar se ha a
presenca de tendéncia (pelo teste de Cox-Stuart) ou sazonalidade nos dados. Apds esta
avaliacdo, foram ajustados alguns modelos e os dois que obtiveram melhor ajuste foram
utilizados para compara¢do. Os modelos foram ajustados no SPSS (IBM, 2011).

Os procedimentos da andlise de séries temporais seguiram a metodologia

descrita em Morettin e Toloi (2004).
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Capitulo

Resultados e Discussao

4.1 Dados geoestatisticos

Na andlise descritiva dos dados utilizados para analise geoestatistica, verificou-
se que a varidvel analisada apresenta valores semelhantes entre a média e a mediana,
indicando tendéncia a simetria da distribuicdo da variavel analisada, como mostrado na
Tabela 1. A simetria € desejavel para a utilizagdo do estimador clissico de

semivariancia, conforme argumentam (VIEIRA, 2000 e GUIMARAES, 2004).

Tabela 1: Estatistica descritiva das vendas médias de 171 clientes varejistas de um
atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

Medidas Valores
Minimo 352
Miéximo 3.941
Média 2.019
Mediana 1.852
Desvio Padrio 962
Curtose -0,865
Assimetria 0,290
(Y% 47,65%

Percebe-se também coeficiente de variacdo moderado de 47,65%, uma
assimetria a direita e uma curtose platicurtica, ou seja, com caudas mais curtas e menor
probabilidade que a normal de ter outliers, como pode ser visto no boxplot (Figura 1).

Segundo Vanni (1998), coeficiente de variagdo maior que 35% mostra que a
série ¢ heterogénea, e a média tem pouco significado. Este fato era esperado por se
tratar de uma 4rea de grande extensdo territorial e mostra a necessidade do uso de
estimativas que considerem a posi¢do espacial das observagdes, como é o caso da

krigagem.
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Figura 1: Boxplot das vendas médias de 171 clientes varejistas de um atacadista de
Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

No histograma (Figura 2), nota-se que aproximadamente 58% dos clientes
possuem valor de compra de até R$ 2.000. Isto mostra que mais da metade dos clientes

desta regido sdo pequenos, ou seja, possuem um nimero pequeno de check-outs.
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Figura 2: Histograma das vendas médias de 171 clientes varejistas de um atacadista de
Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

Na anélise descritiva espacial percebe-se que, apesar dos quartis se distribuirem
por toda a érea, os clientes com menor faixa de venda se concentram um pouco mais na

parte inferior esquerda do mapa (Figura 3).
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Figura 3: Grafico descritivo espacial das vendas médias de 171 clientes varejistas de um
atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

O semivariograma experimental da varidvel “vendas”, apresentado na Figura 4,
indica comportamento aleatério, ou seja, ndo ocorre uma estrutura de dependéncia

espacial e desta forma tem-se o efeito pepita puro.
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Figura 4: Semivariograma das vendas médias de 171 clientes varejistas de um atacadista
de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

Este fato acontece devido a independéncia dos dados, que neste caso pode ter
sido causada pela grande distancia geografica entre as observacdes, como pode ser
visualizado na Figura 5. Pela legenda, quanto mais azul o circulo, maior o valor de

venda, e quanto mais vermelho, menor.
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Figura 5: Localizacdo geografica dos clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-
MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

Como nao ocorreu dependéncia espacial, para a estimagdo e constru¢dao do mapa
foi utilizado o interpolador IDW. Percebe-se que os clientes com maior venda tendem a
se concentrar na regido inferior esquerda do mapa. Ja os clientes com menor venda

estdo mais dispersos na regido, como mostrado na Figura 6.
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Figura 6: Mapa por interpolacao IDW dos clientes varejistas de um atacadista de
Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 09/14 a 09/15.

4.2 Dados temporais

Na andlise descritiva dos dados histéricos (Tabela 2), verificou-se também que

existem valores semelhantes entre a média e a mediana e um coeficiente de variacdo

moderado de 40,30%.

Tabela 2: Estatistica descritiva dos dados historicos das vendas totais mensais de
clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo
de 01/10 a 09/15.

Medidas Valores
Minimo 629.130
Maximo 2.960.494
Média 1.639.957
Mediana 1.549.902
Desvio Padrao 660.880
Curtose -1,20
Assimetria 0,29

CV 40,30%

E possivel notar ao observar a Figura 7, a auséncia de outliers nos dados

apresentados.
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Figura 7: Boxplot das vendas totais mensais de clientes varejistas de um atacadista de
Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 01/10 a 09/15.

O histograma da Figura 8 mostra uma assimetria a direita e uma curtose
platicurtica, ou seja, com caudas mais curtas e menor probabilidade que a normal de ter

outliers.

Histograma

15

10

Frequency

o

T T T T T 1
500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000
VND

Figura 8: Histograma das vendas totais mensais de clientes varejistas de um atacadista
de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 01/10 a 09/15.

Apos a andlise descritiva geral, foi feito um grafico de linhas para visualizar o

comportamento da série, quanto a presenga de tendéncia ou sazonalidade. Assim, por
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meio da Figura 9 € possivel notar uma tendéncia crecente e sazonalidade mais

acentuada a partir de meados de 2013.
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Figura 9: Comportamento da série temporal das vendas totais mensais de clientes
varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 01/10
a 09/15.

De acordo com a Tabela 3, concluiu-se que a série € ndo estacionaria (p valor
maior que a significancia de 5%) e ha a presenca de tendéncia (p valor menor que a
significancia).
Tabela 3: Testes para avaliar presenca de estacionariedade e tendéncia das vendas totais

mensais de clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia,
no periodo de 01/10 a 09/15.

Testes p-valor
Dickey-Fuller 0,2727
Cox Stuart < 0,0001

ApoOs a andlise descritiva, foram testados os ajustes de varios modelos para
explicar a série. Dentre os modelos, foram utilizados os dois com melhor ajuste, Holt-
Winters aditivo e SARIMA (0,1,1) (1,1,0). Os dois modelos tiveram um r? relativamente
alto, com o modelo aditivo de 0,923 e o SARIMA de 0,859, o que demonstra um bom
ajuste (Tabela 4).
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Para analisar se os residuos sdo i..d. (independentes e identicamente
distribuidos) foi feito o teste Ljung-Box, e nos dois modelos ndo temos indicio para
rejeitar a hipotese nula, concluindo que os residuos sio i.i.d., pois os p-valores foram

maiores que 0,05. Graficamente, pode-se ver na Figura 11.

Tabela 4: Comparativo entre os modelos de séries temporais das vendas totais mensais
de clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no
periodo de 01/10 a 09/15.

Modelos r? * Ljung-Box EAM EQM
Holt-Winters Aditivo 0,923 0,420 149.263,73 186.552,83
SARIMA 0,859 0,442 172.734,31 229.309,54
* p-valor

Além do critério do r2, o EAM (erro absoluto médio) e o EQM (erro quadratico
médio) foram utilizados para definir qual modelo foi mais adequado para a série. Como
o modelo Holt-Winters Aditivo foi o que apresentou os menores erros, ele foi eleito
como sendo o0 modelo adequado para esta série.

Para os parametros de nivel, tendéncia e sazonalidade, este modelo apresentou as
estimativas 0,302; 0,004 e 0,001, respectivamente. De acordo com a Tabela 5, em
outubro de 2015 o modelo selecionado apresentou erro de estimativa de 1,52%,

enquanto o SARIMA errou em 4,67%.

Tabela 5: Predi¢ao dos modelos ajustados de séries temporais das vendas totais mensais
de clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no
periodo de 01/10 a 09/15.

Holt-Winter

Més Observado aditivo Sarima
Jan/15 2.770.643 2.673.805 2.682.604
Fev/15 2.215.891 2.502.799 2.414.530
Mar/15 2.960.494 2.747.298 2.643.319
Abr/15 2.714.882 2.672.763 2.747.385
Mai/15 2.818.721 2.814.907 2.779.536
Jun/15 2.040.748 2.511.526 2.608.542
Jul/15 2.748.331 2.768.260 2.962.153
Ago/15 2.131.414 2.482.630 2.290.790
Set/15 2.369.871 2.394.371 2.339.394
Out/15 2.632.301 2.672.405 2.755.266
Nov/15 2.719.447 2.988.108

Dez/15 2.641.259 2.736.993
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O comportamento dos modelos, em relacdo aos valores observados, pode ser

visto graficamente na Figura 10.
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Figura 10: Comparativo dos modelos ajustados e valores observados das vendas totais
mensais de clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-MG, no estado da Babhia,
no periodo de 01/10 a 09/15.

Comparando os valores observados com os valores dos modelos, pela Figura 10,
verifica-se que na maioria das vezes o modelo Holt-Winter Aditivo se aproxima mais
dos valores observados. No més de junho percebe-se uma alta flutuacido, pois houve
defini¢cdes da empresa que afetaram as vendas, como por exemplo, estoque, preco, €
outras.

A partir de outubro, os dois modelos projetaram valores bem diferentes, e o que
se espera acontecer € que a venda se mantenha em torno de 2,6 milhdes, pois a empresa
enfrenta aumento de precos dos produtos da industria, rupturas no estoque, alteracao do
local de armazenagem dos produtos, etc.

Completando a anélise da adequacidade do modelo selecionado, na Figura 11,
sdo apresentados os graficos da funcdo autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos
residuos e, em conformidade, com o teste de Ljung-Box, nota-se autocorrelacdo e

autocorrelacao parcial dos residuos nao significativa.
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Figura 11: Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos residuos para o modelo Holt-
Winters das vendas totais mensais de clientes varejistas de um atacadista de Uberlandia-
MG, no estado da Bahia, no periodo de 01/10 a 09/15.

Ap6s a defini¢cdo do modelo, foi gerado um forecast até outubro de 2016 (Figura
12). Percebe-se que o modelo gerou um intervalo de confianca pequeno, o que

comprova que ele explica muito bem o comportamento dos dados.
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Figura 12: Série observada, modelo ajustado, forecast e limites do intervalo de
confianca de 95%, das vendas totais mensais de clientes varejistas de um atacadista de
Uberlandia-MG, no estado da Bahia, no periodo de 01/10 a 09/15.
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Modelos de projecdo possuem grande importancia, pois a partir deles a empresa
pode se preparar com antecedéncia para atingir estes resultados, planejando estoque,
investimentos em sazOes, diminuindo custos desnecessarios, enfim, ter mais
assertividade.

Em relacdo a andlise espacial, que também contribui com o planejamento das
empresas permitindo localizar e visualizar os acontecimentos e, consequentemente,
pode ser utilizada em intervencdes localizadas, recomenda-se, em trabalhos futuros, a
investigacdo por outras técnicas, como por exemplo, o indice de Moran, buscando-se
caracterizar o padrdo da distribuicdo espacial das vendas dos varejistas nesta e em

outras regides de atuagdo do Atacadista.
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Capitulo

Conclusao

De acordo com a andlise geoestatistica, para estes dados, ndo foi verificada
dependéncia espacial.

O mapa gerado por IDW (interpolador ndo espacial) indicou que as maiores
vendas se concentravam mais na parte sul da Bahia.

O comportamento temporal das vendas apresentou tendéncia crescente e

sazonalidade que podem ser descritas pelo modelo de Holt-Winters aditivo.
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