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RESUMO

FRITSCH, Armenio Neto. PREVISAO DE DEMANDA DE CURTO PRAZO PARA
UMA INDUSTRIA METALMECANICA. 2019. 23 folhas. Monografia de
Especializacdo em Engenharia de Producédo. Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Pato Branco. 2019.

A previsdo é uma ferramenta fundamental para a organizacdo quando se deseja
posicionar estrategicamente frente aos objetivos a serem atingidos. Para o
planejamento ela é base de toda a tomada de deciséo frente ao curto, médio e longo
prazo. Este artigo apresenta um estudo de caso em uma industria metalmecéanica em
que o objetivo é obter uma previsdo de demanda para os trés periodos subsequentes
ao historico analisado. O conhecimento dessa previsdo norteara o planejamento da
organizacédo. A série de dados fornecida pela empresa avaliada por meio de software
estatistico para realizacdo dos calculos por meio do modulo de Forecasting. A
definicdo do melhor modelo é por meio da avaliagédo dos erros de previsdo calculados
para cada modelo e escolhido o que melhor representa a série analisada. O modelo
que melhor se adequou a série apresentada foi o modelo Linear de Holt com desvios
calculados em MAE=15200,9 e MAPE=12,8589.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; Séries temporais; Planejamento.



ABSTRACT

FRITSCH NETO, Armenio. SHORT-TERM DEMAND FORECAST FOR A
METALMECHANICAL INDUSTRY. 2019. 23 sheets. Specialization Monograph in
Production Engineering. Federal Technological University of Parana. Pato Branco.
20109.

Forecasting is a fundamental tool for the organization when it wants to strategically
position itself against the goals to be achieved. For planning it is the basis of all
decision making in the short, medium and long term. This paper presents a case study
in a metalworking industry where the objective is to obtain a demand forecast for the
three periods subsequent to the analyzed history. Knowledge of this forecast will guide
the organization's planning. The data series provided by the company evaluated using
statistical software to perform the calculations through the Forecasting module. The
definition of the best model is by evaluating the forecast errors calculated for each
model and choosing what best represents the series analyzed. The model that best fit
the presented series was the Holt Linear model with deviations calculated at MAE =
15200.9 and MAPE = 12.8589.

Keywords: Demand forecasting; Time series; Planning.
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1 INTRODUCAO

Pode-se encontrar na literatura diversas definicbes de demanda, uma delas é
dada por Kotler (1991) que caracteriza a demanda como sendo o volume comprado por
um determinado grupo de clientes, em um mercado especifico, por um periodo definido,
com um ambiente e com um programa de marketing definidos. Outra abordagem é dada
por Consul e Werner (2010) em que evidenciam os beneficios em saber o que comprar,
guando comprar e a quantidade a se comprar para atender a producdo e como afeta
diretamente a producao nos prazos e custos relacionados.

A competitividade do mercado relaciona diversos fatores que séo relacionados
internamente e externamente ao ambiente da organizacdo. Internamente se tem
decisbGes a nivel gerencial e tatico onde os dados sdo levantados e as informacdes
geradas (MOLLER et al, 2013). Essas informacdes que embasam decisfes favorecem a
tomada de deciséo dos setores de producao, vendas e financas em seus planejamentos
estratégicos (TUBINO, 2009).

Kotler (1991) atenta para importancia do uso de previsdo de demanda para
melhorar o processo de decisdo da empresa no curto prazo visando a compra de matéria
prima e avaliar os recursos financeiros destinados a execucdo de operacdes
fundamentais.

Correa (2009), lista alguns processos que melhoram as previsdes, sendo:

a) Obter o maior numero de informacdes possiveis;

b) Tratar corretamente estas informacdes;

c) Padrbes existentes possibilitam o uso de métodos quantitativos em series
temporais;

d) Considerar fatores qualitativos relevantes;

e) Fazer projecéo de padroes;

f) Verificar a estimativa de erros.

A juncdo destas praticas acabam por revelar através da aplicacdo de um método
de previsdo adequado diretrizes confidveis que norteiam a dire¢cdo da organizagéo para

buscar os objetivos. Segundo Armstrong (2001), quanto mais volatil for a demanda de



um determinado setor maior ainda sera a importancia de um método de previsdo que
resulte em um horizonte acurado.

Consul e Werner (2010) afirmam que os dados histéricos de demanda de uma
empresa apontam diretamente ou parcialmente em resultados futuros e que torna
coerente seu uso pelo Planejamento e Controle de Producédo (PCP) para antecipar
cenarios e garantir a producéo. Silva (2006) afirma que a previsdo mais utilizada pelas
empresas € uma projecdo sobre média histérica que associa os resultados obtidos e
compromete as perspectivas do mercado incidindo a necessidade de analise por meio
de especialistas que conhegcam o mercado de atuacgao.

O estudo em questéo parte da necessidade de conhecer o comportamento obtido
pelos produtos que compdem o mix de producdo de uma industria metalmecéanica. O
objetivo deste trabalho é definir um modelo de previsdo que melhor se ajusta aos dados
histéricos da demanda conhecida e que possa ser empregada na andlise de
planejamento da organizacdo. Essa analise servira de embasamento para o setor de
Planejamento pontuar aos demais responsaveis e estabelecer as diretrizes de
quantidades e mix de producao.

Este estudo se apresenta em cinco partes. Primeiramente se introduz o tema e o
problema a ser estudado. No segundo momento € apresentado o contexto tedrico
apresentado pela literatura referenciando trabalhos apresentados na area. A metodologia
utilizada no trabalho vem na sequéncia sendo a terceira parte do texto. A quarta parte &
o estudo de caso onde é apresentado o desenvolvimento do trabalho. E por fim estéo as
consideracgodes finais sobre o trabalho.

Por razGes estratégicas a empresa ndo permitiu a divulgacdo de qualquer
informacdo que excedesse a série de dados apresentada neste trabalho. Isto ndo

interfere na realizacéo das analises que se atentam apenas aos valores resultantes.



2 PREVISAO QUANTITATIVA SERIES TEMPORAIS

Segundo Gerber et al. (2013), a previsdo de demanda é de fundamental
importancia para as organizagdes, pois € a fase inicial para todo o planejamento das
atividades da empresa. Estabelecem diretrizes de fluxo de caixa até definicbes de
producdo. Ja Veiga, Veiga e Duclés (2010) apud Dos Santos et al (2015) colocam a
vantagem competitiva como principal razéo por se tratar de atividade a nivel gerencial e
desencadear em projecfes baseadas no histérico da empresa e também na
perceptividade do gestor quanto a atividade do mercado em que esta inserida.

Pelegrini e Fogliato (2001) atentam para a variacdo das técnicas de previsdo que
sao utilizadas para propoésitos diferentes, onde cada técnica tem um grau de preciséo e
um custo préprio que tem total relevancia na escolha entre a utilizacdo de um método ou
outro. Dos Santos (2015) referéncia diversos métodos para realizacdo que podem ser
utilizados para efetuar uma previsdo de demanda. Os métodos abordados sé@o de caréter
qualitativo, quantitativo ou uma combinacao dos dois.

Verruk et al. (2019) caracteriza os métodos quantitativos como sendo os que
utiizam de modelos matematicos e estatisticos para determinar uma previsdo. Albino
(2007) classifica tais métodos em séries temporais e métodos causais. Destaca as
principais series temporais utilizadas nas organizagdes como sendo Suavizacao

Exponencial, Extrapolacdo, Médias moveis, ARMA e ARIMA.

2.1 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Pelegrini (2000), destaca que as técnicas de previsao mais utilizadas sao as que
utilizam suavizacdo exponencial devido a sua simplicidade de execucao e por realizar
ajustes que garantem uma boa previsibilidade. Este método reforca os valores mais
recentes da série temporal por meio da ponderacédo dos dados que mais se aproximam
do valor que antecede ao valor previsto. O método segundo mesmo autor pode ser de

Suavizacdo Simples, Suavizacédo Dupla de Holt e Suavizacdo Sazonal de Holt-Winters.
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Segundo Martins e Laugeni (2014), o modelo de Holt € utilizado para series que
tem tendéncia linear crescente ou decrescente. A suavizacao é feita por meio de duas
constantes de suavizagéo (a e ). O modelo Holt-Winters € apresentado para series com
sazonalidade que pode ser acrescentada de duas formas distintas, aditiva ou

multiplicativa. As equacgfes sdo apresentadas na Tabela 1.

TABELA 1: Equacdes dos modelos de suavizacdo exponencial

Suavizagdo exponencial simples Ft= Ft-1+a(Yt—-1-Ft-1)
Ft=Lt+bt
Modelo linear de Holt Lt=aYt+(1-a)(Lt—-1+bt-1)

bt=B(Lt-Lt-1)+(1-B)bt-1
Ft=(Lt+bt)St-s
Lt=aYtSt—s(1-a)+(Lt-1+bt-1)
bt=B(Lt-Lt—1)+(1-p)bt-1
St=yYtLt+(1-y)St-s

Modelo de Holt-Winters

Fonte: Adaptado de Pellegrini e Fogliatto (2001).

Nas quais:

F: Valor da observacao prevista;

Y: Demanda real;

L: Estimativa do nivel da série temporal;

b: Estimativa de tendéncia da série temporal,

S: Indice sazonal da série temporal;

a, B e v: Constante de suavizagdo (com valores entre 0 e 1, ndo correlacionados, que
controlam o peso relativo ao nivel, a tendéncia e a sazonalidade, respectivamente);

0: Peso da ponderacdo ao instante t observado;

n: Numero de periodos (n =1,2,3...);

m: Periodos a frente que se deseje obter previsdes (m =1,2,3...).
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2.2 MEDIAS MOVEIS

Morettin et al. (2006) caracteriza o célculo como sendo uma média dos valores
mais recentes que sucessivamente sdo substituidos por valores mais recentes que
substituem os mais antigos. O célculo pode ser executado considerando a média como
sendo aritmética ou ponderada cujas equacdes sdo apresentadas na Tabela 2. Esse
modelo apresenta uma correcao ciclica dos valores e flexibiliza a escolha de quantos
valores serdo considerados para o célculo da média. Isso significa uma média de n

valores anteriores ao valor do periodo calculado.

TABELA 2: Equacdes Médias Moveis

Média Mével i=1 Di
MMt = —

n
Média Mével Ponderada MMP = Z (Ytét)
=1

i

Fonte: Adaptado de Pellegrini e Fogliatto (2001).

As variaveis apresentadas pelas equacdes da tabela sdo assim definidas:

MMt: Média mével simples;

MMP: Média mével ponderada;

Y: Demanda real;

d: Peso da ponderagdo ao instante t observado;

n: NUmero de periodos (n =1,2,3...);

2.3 ARIMA

Os modelos Box-Jekins sdo conhecidos popularmente como ARIMA. Werner e
Ribeiro (2003), definem por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages) que
traduzido por Auto Regressivos Integrados de Médias Mdéveis, sdo modelos matematicos
que refletem o comportamento da correlagéo seriada ou auto correlagcéo entre os valores

da série para referenciar previsfes futuras. Quando bem moldada, essa estrutura acaba
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por gerar boas previsoes.

Pellegrini (2000), destaca a dependéncia entre os valores da série temporal, atenta
para justificativa que explica um valor determinado através de observagfes previas na
série. O autor afirma ainda que os modelos ARIMA s&o os que melhor representam a
analise de séries temporais e que 0s conceitos devem ser analisados atentamente para
seu entendimento.

Fava (2000), divide os modelos ARIMA em trés componentes que chama de filtros,
sendo o componente auto regressivo (AR), o filtro de integragéo (I) e o referenciado de
meédias moveis (MA). A modelagem pode ser realizada utilizando os trés componentes

ou apenas um subconjunto que se refere a modelagem que se deseja utilizar.

2.4 ERROS DE PREVISAO

Makridakis (1998) e Hanke (2001) destacam dois erros principais como sendo 0s
desvios sobre a demanda real observada e a previsao gerada pelo modelo. S&o eles o
Mean Absolute Error (MAE) e o Mean Absolute Percentual Error (MAPE).

e MAE - é o desvio médio absoluto que verifica a acuracia da previsdo pela média da
magnitude dos erros. Esse método calcula o erro na mesma unidade da previsao.

e MAPE - define-se como o erro percentual absoluto calculado em cada periodo e
posteriormente se calcula a média destes erros. Destaca ainda a diferenca ou tamanho dos
erros em relacdo aos valores da série com os da previsao gerada.

As equacdes para calculo dos desvios se apresentam na Tabela 3.

TABELA 3: Equagdes de Desvios de Previsédo

1 n
MAE MAE :—Z Y, — F,|
1on Y — F
MAPE MAPE = —Z He = o 100
n t=1 |Yt|

Fonte: Adaptado de Bortoletto et al. (2016)
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3 METODOLOGIA

O presente estudo se caracteriza como sendo de carater quantitativo e estudo caso
segundo Klein et al. (2015), pois se delimita a analise de dados historicos das
quantidades vendidas do mix de produtos da empresa estudada num periodo de tempo
determinado.

Para definicho do melhor método de analise da série temporal em questdo se
utilizou um software estatistico Statgraphics como ferramenta de calculo. O software
realiza calculos e testes estatisticos e possui também um modulo de analise de series
temporais. Este modulo auxilia na definicdo do melhor modelo e com este fornece uma
projecéo para periodos futuros. No caso, opta-se pela determinacdo do modelo ajustado
com menor MAE e MAPE na fase de ajustes. Visando atender objetivamente as
necessidades da empresa se realizou a previsdo para trés periodos a frente do Ultimo
dado da série. Os dados histéricos da série disponibilizada se referem ao periodo de
01/01/2015 a 31/06/2019.

Para analise em questdo se salienta que os dados sao reais, ndo houve valor
considerado como um outlier e que ha sazonalidade anual de demanda, fato esse que é
de conhecimento empirico da organizacdo com elevacdo da quantidade vendida no
quarto trimestre do ano.

Com o software Statgraphics se pode avaliar um conjunto de modelos de previsao
e entdo é possivel identificar qual modelo apresenta o menor MAPE e o menor MAE da
fase de ajustes, critério de escolha. Sdo também calculados outros desvios calculados
gue néo serao abordados neste estudo.

Para o presente estudo foram avaliados os seguintes modelos que apresentaram
os melhores indices de erros apresentados no software estatistico:

a) Holt's linear exp. smoothing
Seasonal adjustment: Multiplicative

b) Winter's exp. smoothing

c) ARIMA
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Por razbes estratégicas a empresa nao permitiu a divulgacdo de qualquer
informacdo que excedesse a série de dados apresentada neste trabalho. Isto néo

interfere na realizacdo das andlises que se atentam apenas aos valores resultantes.



15

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A série de dados utilizada para andalise possui 52 valores histéricos que
representam a quantidade de itens demandados em cada periodo. Trata-se de uma
familia de produtos da linha branca. Ver Tabela 4. Os dados séo de conhecimento do

setor de Planejamento e se apresentam mensalmente.

TABELA 4: Dados apresentados na série historica

Periodo Qtde Periodo Qtde Periodo Qtde Periodo Qtde Periodo Qtde

jan-16 84.891 jan-17 80.162 jan-18 77.372 jan-19 111.403
fev-16 106.523  fev-17 114.993  fev-18 104.075  fev-19 128.981
mar-15 133.619 mar-16 136.655 mar-17 123.461 mar-18 108.143 mar-19 122.820
abr-15 125.710 abr-16 152.715 abr-17 119.757 abr-18 148.155 abr-19 148.394
mai-15 117.450 mai-16 164.714 mai-17 117.558 mai-18 76.716 mai-19 158.594
jun-15 78.977 jun-16 123.228 jun-17 113.159 jun-18 155.987 jun-19 127.615
jul-15 102.645  jul-16 143.433  jul-17 101.452  jul-18 149.643
ago-15 107.206  ago-16 132.823  ago-17 125.604  ago-18 152.262
set-15 111.963 set-16 107.131 set-17 148.512 set-18 121.428
out-15 128.328 out-16 96.356 out-17 170.157 out-18 147.536
nov-15 141.238 nov-16 140.552 nov-17 165.351 nov-18 173.344
dez-15 121.249 dez-16 153.208 dez-17 162.375 dez-18 153.748

Fonte: O autor (2019)

4.1 ANALISE DOS DADOS

ApdOs a realizacdo dos calculos, utilizando-se a opcdo de otimizacdo de
parametros, o software Statgraphics determina os coeficientes dos modelos de forma

gue o MAPE e o0 MAE sejam minimizados. Estes erros estado apresentados na Tabela 5.



TABELA 5: Erros determinados apés otimizacdo dos modelos

Modelo MAE MAPE
Holt's linear exp. smoothing

with alpha = 0,1424 and beta = 0,0577 15200.9 12,8589
Seasonal adjustment: Multiplicative
Winter's exp. smoothing with

alpha = 0,0493, beta = 0,1835, 18953,9 15,247

gamma = 0,1755
ARIMA(1,0,0) with constant 19363,1 16,854

Fonte: o autor (2019)
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Pelos dados apresentados na Tabela 5 0 modelo que obteve menores erros foi o

modelo Linear de Holt, com coeficiente a=0,1424 e =0,0577 j& otimizados, sendo eles

MAE=15200,9 e MAPE=12,8589.

Para o modelo Linear de Holt escolhido, os valores dos residuos para cada um dos

periodos da série histéria, estdo apresentados na Tabela 6. Os valores sdo do periodo

histdrico (fase de ajuste). Os resultados previstos se apresentam na Tabela 6.

TABELA 6: Previsao e desvios em cada periodo na fase de ajuste

Period Data Forecast Residual
1,0 133619 116447 171717
2,0 125710 135722 -10012,4
3,0 117450 115678 1772,24
4,0 78977 126017 -47040,0
5,0 102645 119875 -17230,1
6,0 107206 122064 -14858,3
7,0 111963 111386 576,749
8,0 128328 123657 4671,41
9,0 141238 141754 -515,646
10,0 121249 134721 -13472,1
11,0 84891 74728,5 10162,5
12,0 106523 102032 4490,57
13,0 136655 115731 20924,1
14,0 152715 135069 17646,4
15,0 164714 118298 46415,8
16,0 123228 135895 -12666,5




17,0
18,0
19,0
20,0
21,0
22,0
23,0
24,0
25,0
26,0
27,0
28,0
29,0
30,0
31,0
32,0
33,0
34,0
35,0
36,0
37,0
38,0
39,0
40,0
41,0
42,0
43,0
44,0
45,0
46,0
47,0
48,0
49,0
50,0
51,0
52,0

143433
132823
107131
96356
140552
153208
80162
114993
123461
119757
117558
113159
101452
125604
148512
170157
165351
162375
77372
104075
108143
148155
76716
155987
149643
152262
121428
147536
173344
153748
111403
128981
122820
148394
158594
127615

135118
142322
131543
142552
155130
145523
82594,9
110146
124913
141661
118675
128101
126089
126886
117264
134852
159565
152622
86836,3
114515
127282
141223
121787
124286
128886
136831
129127
141980
162736
156211
87779,0
122302
139188
155650
132720
147963

8315,47
-9499,18
-24412,0
-46196,1
-14578,0
7684,59
-2432,92
4846,84
-1451,92
-21904,2
-1117,07
-14941,9
-24637,3
-1282,5
31247,7
35305,0
5786,49
9752,69
-9464,28
-10439,6
-19138,7
6931,93
-45070,7
31701,4
20757,1
15431,3
-7699,45
5555,95
10608,2
-2462,96
23624,0
6678,81
-16367,7
-7256,42
25874,4
-20347,8

Fonte: O autor (2019)
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A Figura 1 apresenta graficamente o comportamento da série histérica, a previsdo

da demanda obtida para os trés periodos a frente (53 a 55) com seus respectivos
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intervalos de confianca e o valor ajustado com o modelo selecionado e com os
parametros ajustados, Holt Linear Exp. Smoothing (alpha = 0,1425; beta = 0,0577). Pode-
se verificar também o comportamento e magnitude dos valores das previsfes geradas

para os periodos subsequentes a série histérica.

FIGURA 1: Grafico desvios Fonte: Software Statgraphics

(X 10000,0)
22

o actual
forecast
- — 95,0%limits

19

16

Série

13

10

4.2 DEMANDA PREVISTA

A Tabela 7 apresenta os valores das previsdbes geradas. Também estédo
relacionados na Tabela 7 os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca de

95%, dados respectivos a cada uma das previsoes.

TABELA 7: Previsdo da demanda para os trés periodos seguintes

Period Forecast Lower 95,0% Limit Upper 95,0% Limit
53 145697 105973 185420
54 151575 109985 193165
55 140996 102023 179968

Fonte: O autor (2019)

Para o periodo seguinte a série histérica a demanda calculada para foi de 145697
unidades podendo variar entre 105973 e 185420 unidades isso com 95% de confianca

gue o valor real esteja dentro deste intervalo.
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De forma andaloga, os valores apresentados para o periodo 54 e 55, 151575 e
140996 unidades respectivamente, complementam o horizonte de trés meses de

previsdo requeridos apresentados com o mesmo nivel de confianca de 95%.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A demanda calculada se apresenta coerente com a necessidade da organizacéo
em realizar o planejamento no horizonte de trés meses, objetivo inicial do estudo. Os trés
modelos avaliados apresentam erros relativamente proximos apontando que novos
calculos para previsdes posteriores podem alternar entre qual dos modelos ter4 menor
MAE e MAPE.

A previsdo de demanda € uma tarefa dificil em um ambiente de incertezas e
variagdes considerando probabilidade, mas que combinado com o conhecimento coletivo
aponta o norte seguro para empresa. O conhecimento de diferentes modelos de analise
de séries histéricas combinado com a velocidade de calculo que os atuais softwares
estatisticos possuem, facilita a definicho do melhor modelo de previsdo, isso
considerando algum critério de escolha, como no caso dos desvios MAE e MAPE.

O presente estudo se limitou a avaliar a série de uma familia de produtos, porém
diante da facilidade com que os softwares auxiliam nas analises é possivel estabelecer
analises de diversos outros produtos. Assim como continuidade da pesquisa se pode
inclusive verificar se ha relagdes entre séries historicas de dados internos e externos a

organizacao.
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