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RESUMO

MIURA, Flavia Sayuri. Avaliacdo, andlise e previsdo de demanda por meio de
meétodos estatisticos em uma industria alimenticia do oeste do Parana. 2016.
68 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacédo) de Engenharia de Producdo
apresentado a Universidade Tecnologica Federal do Parana. Medianeira, 2016.

O presente estudo visa avaliar, analisar e prever a demanda através de técnicas de
suavizacdo exponencial e andlises estatisticas aplicadas ao conjunto de dados
historicos de dois produtos de uma empresa do ramo alimenticio situada no oeste do
Parana. Primeiramente buscou por meio de um estudo bibliografico conhecer alguns
meétodos utilizados para prever a demanda. A seguir os dados histéricos dos
produtos foram coletados e avaliados a fim de se obter os produtos de maior
representatividade em termos de producdo e comercializagdo para a posterior
realizacdo das andlises estatisticas. A andlise descritiva dos dados contou com o
auxilio de um software estatistico livre o Gretl. Além disso, a selecdo do modelo e
previsdo de demanda foi realizada por meio de um aplicativo adicionado ao Excel o
Nng-statistica. Os melhores modelos para os produtos foram o MMM e o0 MNM, onde
o primeiro tudo foi tratado por correcbes multiplicativas e no segundo apenas a
tendéncia ndo precisou ser tratado, pois era inexistente. Os modelos foram validados
com base em dados reais e as previsdes pelos modelos foram satisfatorias.

Palavras-chave: Suavizacdo exponencial; Previsdo de demanda; Séries temporais;
Curva ABC.



ABSTRACT

MIURA, Flavia Sayuri. Evaluation, analysis and demand forecasting using
statistical methods in a food industry in western Parana. 2016. 68 f. Work
Completion of course (Graduation) Production Engineering presented the Federal
Technological University of Parana. Medianeira, 2016.

This study aims to evaluate, analyze and forecast demand by exponential smoothing
techniques and statistical analysis applied to historical data set of two products of a
food company located in western Parana. First sought through a bibliographic study
to know some methods used to forecast demand. Following the historical data of the
products were collected and evaluated in order to obtain the most representative
products in terms of production and marketing for the subsequent completion of the
statistical analyzes. The descriptive analysis of the data had the help of a free
statistical software the Gretl. In addition, the model selection and demand prediction
was performed by an application added to the Excel-Nnq Statistica. The best designs
for products were the MMM and the MNM, where the first all was treated by
multiplicative corrections and the second only the trend did not need to be treated
because it was non-existent. The models were validated based on actual data and
forecasts by the models were satisfactory.

Keywords: Exponential Smoothing; demand forecasting; Series time; ABC curve
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1 INTRODUCAO

A industria alimenticia tem uma notavel importancia na economia brasileira,
dados da ABIA - Associacao Brasileira das Industrias de Alimentos (2015) mostram
que esse ramo de industria possui uma participacdo de 10,2% no Produto Interno
Bruto (PIB) e aproximadamente 22,5% na industria de transformacdo, com um
faturamento liquido de R$ 525,8 bilhdes, sendo o maior empregador na industria de
transformacao com cerca de 1,6 milhdo de empregos diretos no ano de 2014.

Frente a essa importancia do setor alimenticio na economia, percebe-se a
necessidade de se entender o mercado futuro adotando ferramentas eficientes e
eficazes que auxiliem o planejamento estratégico de producéo.

Fernandes e Godinho (2010, p.17) ao estudarem a utilidade da previsao
afirmam que: “No atual ambiente competitivo é inegavel que as previsdes tém um
papel fundamental, servindo como guia para o planejamento estratégico da
producao, financas e vendas de uma empresa”.

Desta forma, a andlise e previsdo da demanda podem ser adotadas como
ferramentas eficientes no planejamento estratégico, pois permite que a empresa
saiba o que seu cliente quer, quando e quanto ele precisa. Esta ferramenta tem
ganho espag¢o nas organizagbes por proporcionar as empresas uma vantagem
competitiva.

A escolha do modelo de previsdo que se adeque a demanda dos produtos
permitirA menor erro na previsdo. Assim esse trabalho tem como finalidade a
avaliacdo, analise e previsdo da demanda de dois produtos de uma empresa do
ramo alimenticio utilizando métodos estatisticos de previsao.

O interesse em contribuir no desempenho da industria por meio de uma
ferramenta que auxilie no planejamento da producéo foi estimulado pela importancia
do setor alimenticio no cenario econdmico do pais e da importancia da empresa em
estudo no cenério econémico e social do municipio e regiao.

“O planejamento da Producgao (PP) inicia-se com a gestdo de demanda no
meédio prazo, que tem como principal objetivo conhecer a demanda por meio de
previsbes” (FERNANDES; GODINHO, 2010, p.10).

Sendo o processo de planejamento a base de toda organizacdo, Tubino

(2009) mostra que as previsdes exercem um papel fundamental nos processos de
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planejamento de sistemas de producdo, por meio delas pode-se antever o futuro
para consequentemente planejar as acdes adequadas.

Este trabalho se torna relevante quando procura auxiliar no processo de
planejamento de producdo e também auxiliar no planejamento do estoque da
empresa em estudo. Sua finalidade é melhorar o processo de previsdo de demanda
existente na empresa através da escolha de um modelo de previsdo que atenda os
padrées da demanda e que possua 0 menor erro entre demanda real e demanda
prevista, fazendo com que os erros de planejamento e estoques sejam minimizados
e que a demanda dos consumidores sejam supridas no momento certo e na

quantidade certa.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar, analisar e prever a demanda de produtos em uma empresa do ramo

alimenticio.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Definir  os produtos mais representativos na producdo e
comercializacdo da empresa.

b) Coletar dados de demanda desses produtos.

c) Aplicar modelos de previsdao de demandas futuras aos dois produtos
gue se mostraram mais representativos.

d) Realizar uma avaliagdo dessas previsdes com vistas a realidade da

empresa.
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3 REVISAO DE LITERATURA

A presente revisao literaria abordou alguns conceitos tedricos pertinentes
para a elaboracao deste trabalho. Inicialmente foi realizada uma abordagem sobre o
cenario atual do setor em que a empresa atua para posteriormente apresentar um
enfoque especial contendo os conceitos de previsdo de demanda e seus métodos

de execucao.

3.1 O SETOR ALIMENTICIO BRASILEIRO

A industria alimenticia é de suma importancia no desenvolvimento do Brasil
sendo considerada como uns dos mais importantes setores da economia do pais.
Para Birchal (2004), a importancia do setor alimenticio na economia brasileira ndo se
deve somente ao fato de tal setor ser o propulsor da industrializacdo e representar
grande parte das industrias brasileiras de grande porte, mas sim a diversos
acontecimentos ao longo de todo o século XX que evidenciaram a importancia e o
crescimento desse setor.

De acordo com Cecatto e Belfiore (2015), a expansdo da industria
alimenticia brasileira trouxe: aumento da produtividade de matéria-prima e
embalagem; aumento da quantidade de operacdes de distribuicdo atacadista e
varejista. Como consequéncia desse crescimento hoje as industrias alimenticias
participam ativamente no crescimento econdmico do pais.

A expressiva participagdo de 10,2% no PIB, o faturamento liquido de
R$ 525,8 bilhdes, e a quantidade de gente empregada neste setor ente outros dados
da ABIA comprovam a importancia das industrias alimenticias no crescimento
econdbmico do pais. Os dados da ABIA entidade de classe que representa o setor

alimenticio brasileiro sdo representados na Figura 1.
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INDUSTRIA DA ALIMENTAGAO - PRINCIPAIS INDICADORES ECONOMICOS

CONCEITO UNIDADE FONTE 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
POPULAGAO Milhoes de hab. IBGE 1915 193,5 1955 1974 199,2 2010 2028
1) PIB

PIB [Pregos Cormrentes) RS Bi IBGE 3.032 3.239 3770 4.143 4.403 4.838 5.163
PIB (Pregos de 2014) R$ Bi 4535 4520 4.860 4.993 5.037 5.152 5.163
PIB Vard Real 52 03 75 27 0.9 23 0,2
PIE per Capita

PIB Per Capita (Pregos Correntes) R$/ano IBGE 15.830 16.737 19.285 20.988 22,096 24,065 25.452
PIE Per Capita (Pregos de 2014) 23676 23352 24 861 25254 25279 25630 25452
PIB Vard Real 40 1.4 6.5 17 0,1 1.4 07

VALOR DA PRODU[;EO INDUSTRIAL
Indistria Geral RS Bi IBGE/PIAF 168621 15265 1.820,1 20188 21796

Industria de Transformagéo RS Bi CNI 16079 14409 16961 19070 20829 22738 2336
Indistria da Alimentagio (Produtos Alimentares + Bebidas)

Faturamento {liquido de impostos indiretos) RS Bi 269,0 291,6 3306 3833 4319 484 7 5258
Participag&o no PIB % ABIA 8,9 9.0 8,8 9.3 9.8 10,0 10,2
Participagéo na Ind. de Transformagéo k- 16,7 20,2 19,5 20,1 20,7 23 225
Faturamento {lig. de impostos ind.) RE Bi de 2014 4052 419,2 4488 4751 498,7 5179 5258
Indistria de Bebidas

Faturamento Liquido {liquido de impostos indiretos) RS Bi ABIA 38,9 450 56,0 66,8 78,0 40,1 101,2
Faturamento (lig. de impostos ind.) RS Bi de 2014 58,6 64,7 75,0 82,8 89,7 96,3 101,2
Indistria de Produtos Alimentares

Faturamento Liguido {liquido de impostoes indiretes) RS Bi ABLA 230,0 2467 2746 316,5 353,9 3946 4245
Faturamento (lig. de impostos ind.) RS Bi de 2014 3466 3546 3728 3023 407.0 4216 4245
Indiistria de Produtos Alimentares - Principais Setores (Faturamento Liquido a Pregos Correntes)

Derivados de Came 61,0 58,5 66,0 79,1 88,7 100,58 115,6
Beneficialo de Café, Cha e Cereais 31,1 329 359 40,6 48,9 52,8 56,9
Aglcares 15,9 30,2 37T 422 41,9 40,9 38,3
Laticinios - 264 290 331 38,1 422 50,1 55,2
Oleos e Gorduras Ranking dos 320 290 293 345 40.9 423 447
Derivados de Trigo p”“tc"‘“""‘ ABIA 18,7 18,9 199 21,4 235 26,3 29,5
Derivados de Frutas e Vegetais T;:;T 14,8 14,9 156 18,2 20,4 237 255
Diversos (salgadinhos, sorvetes, temperos e leved.) 14,0 154 17,7 20,5 2472 28,7 31,5
Chocolate, Cacau e Balas 9,1 9.9 10,5 11,5 124 13,1 13,4
Desidratados e Supergelados (pratos prontos cong., veq. supe 5.1 5,6 5,5 T4 a5 11,3 13,2
Conservas de Pescados 20 23 25 29 34 40 46

Figura 1.- Indicadores econdmicos da industria alimenticia
Fonte: ABIA (2015)

Apesar dos indices vistos na Figura 1 serem favoraveis a capacidade de
producado ainda precisa melhorar. De acordo com Oliveira e Oliveira (2003, p. 5), “a
ocupacdo média da capacidade instalada coloca em evidéncia que 0 setor possui

margem para crescer nos proximos anos”.

3.2 GESTAO DE ESTOQUES

Os estoques representam grande parte dos ativos de uma empresa, por esta
razdo necessitam de um gerenciamento eficaz. Um bom gerenciamento dos
estoques possibilita um aumento na lucratividade, reducédo de espacos no estoque,
entre outros, a gestdo de estoque pode ser uma vantagem competitiva de grande
importancia para a empresa.

“‘Estoque € qualquer quantidade de produtos ou materiais, sob controle da
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empresa, em um estado relativamente ocioso, esperando por seu uso ou venda”
(LOVE, 1979 apud LUSTOSA et al., 2008, p.77).

A gestdo do estoque compreende o processo de controle e monitoramento
dos pedidos, do armazenamento e da venda dos produtos que a empresa fabrica ou
compra. Através da gestdo de estoque eficaz obtém-se informac6es de quando,
guanto e o que deve ser reposto no estoque ou produzido.

Em outras palavras Corréa e Corréa (2012), explicam que é necessario
definir quando ressuprir e a quantidade a ser ressuprida, para que 0 estoque supra a
necessidade da demanda

De acordo com Dias (2012), de um modo geral a gestdo do estoque é
guiada pela previsdo do consumo de material ou da demanda, ou seja, por
estimativas futuras dos produtos acabados, comercializados e vendidos pela

empresa.

3.2.1 Classificacado pelo Método ABC

Em todo o tipo de estoque que possua mais de um item armazenado €
comum que um ou mais itens tenham maior importancia para a empresa do que
outros. Neste sentido Slack, Chambers e Johnston (2009), uma maneira comum de
classificar os itens em estoque é criar uma lista classificando-os de acordo com suas
movimentacgdes de valor.

O método de classificacdo ABC é uma ferramenta que auxilia na gestdo do
estoque, tem a finalidade de separar os itens de maior relevancia ou impacto para a
empresa, ou seja, aqueles que necessitam de uma maior atengcdo em sua gestéao de
estoque.

De acordo com Lustosa et al. (2008), por meio da necessidade de se
ordenar todos itens do estoque a fim de centralizar grande parte dos esforcos na
gestdo dos mais importantes, uma pratica eficiente de administracdo foi proposta por
Vilfredo Pareto, em 1897, conhecida como curva ABC, essa pratica propde que
grande parte dos efeitos esta ligado a poucas causas.

Dias (2012), explica que as classes ABC podem ser determinadas de acordo

com o Quadro 1.
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CLASSES DESCRICAO

A Pode ser descrita como o conjunto dos itens principais no

estoque que exigem do gestor uma atencgao especial.

B Engloba os itens de importancia intermediarias que exigem

um controle menos rigoroso do que os itens da classe A.

C Descrita como o conjunto dos itens de menor importancia que

requerem menor atencéo por parte do gestor.

Quadro 1 - Descricédo das Classes ABC.
Fonte: Adaptado de Dias, (2012).

A classificacdo de acordo com a lei de Pareto gera uma curva semelhante

ao grafico da Figura 2.

100% ——— ¥ :
o

80%

60%
/ Itens C
40%

itens B

% da soma dos valores anuais
de todos os itens

20%

Itens A

0% —T ——r— T
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Numero de Itens Diferentes em Estoque (% acumulada)

Figura 2 - Gréfico de classificagdo ABC representando a porcentagem de itens no estoque pela
porcentagem de valores que cada item representa.
Fonte: Lustosa et al. (2008 p. 82).

Onde os itens da classe A representam 20% dos itens em estoque e 80% na
representatividade em relacdo a soma de valores. Os itens da classe B representam
30% dos itens em estoque e 10% de representatividade em relacdo a soma de
valores. Ja os itens da classe C séo aqueles itens de baixo valor que representam
grande parte dos itens, cerca de 50% dos itens em estoque e 10% da soma de
valores.

“‘Os itens com movimentagdo de valor particularmente alto demandam
controle cuidadoso, enquanto aqueles com baixas movimentacdes de valor nao
precisam ser controlados tado rigorosamente” (SLACK; CHAMBERS E JOHNSTON,
2009, p.377).

Conforme Lustosa et al. (2008), a aplicabilidade da curva ABC nao se
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restringe apenas na gestdo de estoque, € uma ferramenta de grande importancia na
definicAo de politicas de vendas, na programacdo de producdo entre outras

situacdes de uma organizacao.

3.3 PREVISAO DE DEMANDA

De uma forma geral, todas as organiza¢des elaboram estratégias e utilizam-
se de métodos, a fim de se alcancar seus objetivos. Esses métodos e essas
estratégias sdo pautados em previsdes, de modo que a previsdo de demanda
destaca-se entre as demais previsfes, sendo crucial na obtencdo dos resultados
planejados. No sentido de realcar a importancia desse tipo de previsdo serao citados
a seguir conceitos e definicdes de alguns autores a cerca do tema que € previsao de
demanda.

Para Hyndman e Athanasopoulos (2013), previsdo é a forma mais exata de
prever o futuro por intermédio das informacg6es disponiveis.

De acordo Oliveira (2002), a previsao refere-se ao estudo dos eventos que
poderdo acontecer no futuro, com base no apontamento de uma série de
probabilidades.

Segundo Martins e Laugeni (2005, p. 226),

Previsdo é o processo metodoldgico para determinacdo de dados futuros
baseados em modelos estatisticos, matemético ou econométricos ou ainda

em modelos subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e
previamente definida.

A previsdo desempenha um papel muito importante na empresa, esta
diretamente integrada com a parte de gestao, pois além de ser uma ferramenta que
auxilia na tomada de decisdo de qualquer organizacdo, decisdes essas sobre a
programacao, transporte e pessoal, também prové um roteiro para o planejamento
estratégico em longo prazo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

“E necessario saber quanto a empresa planeja vender seus produtos ou
servicos no futuro, pois essa expectativa é o ponto de partida, direto ou indireto, para
praticamente todas as decisdes” (MOREIRA, 2011, p. 293).

Entende-se por demanda, segundo Lustosa et al. (2008), o ato de procura
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por bens ou servigcos por parte do cliente. Sendo que diversos fatores, tanto interno

como externo, podem influenciar nessa procura do consumidor.

Analisando a demanda de produtos de consumo no varejo, verifica-se a
influéncia sobre a demanda de fatores comerciais como preco,
disponibilidade, oferta de crédito, publicidade, acdes da concorréncia etc.
Essa multiplicidade de fatores combinados, cada qual com sua prépria
dindmica, explica a incerteza da demanda e, como consequéncia, sua
dificuldade de previsdo (LUSTOSA et al.,2008, p. 50).

Corréa, Gianesi e Caon (2010), afirmam que € essencial que a empresa
aprenda a utilizar as ferramentas disponiveis para prever demandas futuras com
precisdo. Envolvendo nesse processo dados histéricos de venda, informacdes que
expliguem uma variagcdo ou comportamento, modelos matematicos, fatores internos
e externos sobre a demanda, informacdes necessarias do mercado, sendo capaz de
prover uma estimativa da demanda futura.

Neste contexto se torna indispensavel que a empresa utilize um método para
prever o comportamento da demanda, ou seja, realize uma previsdo de demanda
para o efeito de planejamento de producéo.

Pois segundo, Tubino (2009), o suporte para o planejamento estratégico da
producdo, bem como para vendas e financas de qualquer empresa € a previsdo de
demanda.

De acordo com Lustosa et al. (2008), a previsdo de demanda alcanca o
papel central no processo de planejamento da organizacao, visto que através delas
sdo tomadas as principais decisdbes nas areas financeiras, comerciais e
operacionais. Com base nessa informacéao a eficiéncia da previsao tera um resultado

direto na economia da empresa.

3.3.1 Etapas de um Modelo de Previsao

A elaboracéao de um processo formal de previsdo de demanda tem influéncia
direta no planejamento da empresa, tal processo de previsdo consiste no conjunto
de acdes basicas que devem ser tomadas ao longo da previsdo. De acordo com
Corréa e Corréa (2012), a previsdo € o produto de acdes envolvendo coleta de
dados, andlise dos dados, a busca de métodos, o grau de erro da previsdo e 0 seu

comportamento padrao.
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De acordo com Lustosa et al. (2008), devido a sua dinamicidade o processo
de planejamento necessita de revisbes constantes de seus planos, para atender
essa necessidade do planejamento € preciso uma constante revisdo no processo de
previsdo, para que 0 mesmo possa atender as expectativas do planejamento e
forneca informacdes atuais. Neste contexto, se torna relevante a formalizagdo do
processo de previsdo de demanda, visto que o mesmo contribuird para a melhoria
do processo de planejamento e controle da producéo.

Tubino (2009), desenvolveu um processo de previsdo baseado em 5 etapas,

conforme Figura 3.

Objetivo do modelo

l

A4

Coleta e andlise dos dados

Y

Selegao da técnica de previsdo [«

e B

Y

Obtengao das previsdes
|

Y

Monitoragdo do modelo —

Figura 3.- Etapas do processo de previsdo de demanda
Fonte: Tubino (2009).

Onde a etapa inicial de um processo de previsdo consiste na identificacéo
dos objetivos da previsédo, definindo nesta etapa a finalidade e a abrangéncia da
previséao.

“Um processo formal de previsdo de demanda inicia-se com a definicao clara
do objetivo principal, que esta associado a necessidade da previsdo da demanda”
Lustosa et al. (2008, p.54).

Uma vez que se tenha determinado o objetivo principal da previsdo é
necessario coletar os dados em que se baseara a previsdo, dados como registro de

vendas e eventos futuros ou passados, que podera influenciar na demanda.
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Hyndman e Athanasopoulos (2013).

ApGs coleta e analise dos dados, Tubino (2009) afirma que se pode a partir
dai optar pelo modelo de previsdo mais pertinente para a situacao, levando-se em
conta principalmente o custo e a precisdo do modelo escolhido, entre outros fatores.

A partir da selecdo do modelo adequado, a préxima etapa consiste em gerar
previsbes para um periodo determinado da série.

Para Hyndman e Athanasopoulos (2013), assim que for selecionado o
modelo de previsdo adequado e aplicando os dados coletados neste modelo, obtém-
se parametros para a previsao futura da demanda.

Por fim a ultima etapa consiste no monitoramento dos resultados. A partir
das projecOes geradas pelo modelo e da demanda real do periodo € possivel
monitorar a confiabilidade das previsdes por meio de medidas de erros.

“A medida que as previsdes forem sendo alcancadas pela demanda real,
deve-se monitorar a extensdo do erro entre a demanda real e a prevista para
verificar se a técnica e os parametros empregados ainda sao validos” (TUBINO,
2009, p. 17 a4 18).

3.3.2 Métodos de Previsdo

A selecdo do método de previsdo é uma etapa de suma importancia no
processo de previsdo de demanda, através da escolha do método adequado a
demanda, se obtera a previsdo dentro de uma certa precisao.

Para Chopra e Meindl (2011), a empresa precisa primeiramente
compreender dimensfes importantes a previsdo, dimensdes como area geografica,
grupo de produtos e clientes. Ao analisar cada dimensdo a empresa precisara
compreender as variacdes de demanda sofridas entre elas, por meio dessa analise a
empresa podera optar por métodos de previsdo adequados a cada dimenséao.

De acordo com Martins e Laugeni (2005), para se obter um método de
previsdo adequado € necessario primeiramente obter informacbes referentes a
demanda dos produtos.

Dessa forma Lustosa et al. (2008), descreve quatro tipos de demanda

usadas como padréo, conforme Quadro 2.
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Neste mesmo contexto Hyndman e Athanasopoulos (2013), ressaltam que a
escolha do método adequado depende muito dos dados disponiveis da demanda.
Para esses autores se ndao houver dados numeéricos disponiveis ou se os dados
disponiveis ndo sdo importantes para a previsao, € recomendavel a utilizacdo de
métodos qualitativos de previsdo. Por outro lado caso haja dados numéricos do
passado e que a demanda tem certo padrdo é recomendavel a utilizacdo de

meétodos quantitativos.

Demanda Descrigéo llustracéo

15 -

Neste caso as \
Média ou oscilagbes da demanda 10 -
Estacionaria giram em torno de um N—"
valor constante ao 5 4
longo do tempo.
0

60 1
As variacdes de 50 -
demanda neste caso 40 -
Tendéncia seguem um padréo de 30 4
crescimento (ou 20 1
reducéo). 10 -

0

14 -
12 4
Neste caso a demanda 10 - \ /\
Estacionéria cresce ou decresce em
sazonal certos periodos ou 81 \/\/ \/\/
ciclos sazonais. 61
4 -
2 -
0
16 -
14 4
Neste caso a demanda 12 -
tem uma tendéncia ou 10 4
Tendéncia e crescimento ou 8 -
sazonalidade decrescimento em 6 -
certos periodos ou 41
ciclos sazonais. 2
0 +r—r—r—Tr-r—rr-r-r-TT"T"T"T"TTT

Quadro 2 - Tipos de demanda padréo
Fonte: Lustosa et al. (2008) adaptado pela pesquisadora.
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Ainda segundo Tubino (2009), os métodos de previsdes podem ser divididos
em dois grupos, sendo eles métodos qualitativos e métodos quantitativos. O método
qualitativo € baseado em dados subijetivos, dificeis de representar numericamente.
No entanto, os métodos quantitativos sdo baseados em analise numérica dos dados
passados e técnicas de estatistica.

Lustosa et al. (2008), citam alguns métodos de previsdo de demanda na

Figura 4.
Técni Metodos de -
senicas Previsio onsensa
Estatisticas [ de opinides
Quantitativo Qualitativo
| ——
Projecé&o Correlacio Meétodo Delfi
1 I
. . - Pesquisa de
Medias moveis Regressao ] mercado
simples
) _ _ Simulacgdo de
Suavizagao Regressao — cenarios
exponencial multipla
Projeca@o de hMétodos
tendé&ncias Econométricos
Decomposicéo
Box Jenkins
(ARINMA)

Figura 4 - Métodos de previsao
Fonte: Lustosa et.al (2008).

Nos tdpicos a seguir serdo abordados os seguintes modelos qualitativos: o
Método Delfi, Pesquisa de Mercado e Simulacdo de Cenarios. Dentro dos modelos
quantitativos serdo abordadas apenas Médias mdveis, Suavizacdo Exponencial,

Projecédo de Tendéncias, Regressao Simples e Regresséo Mdltipla.

3.4 MODELOS QUALITATIVOS

Devido a falta de informagBes numéricas julga-se que os modelos de
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previsdes qualitativos se tratam de meramente adivinhagfes, essa ideia € errbnea
visto que existem abordagens avancadas em relagédo a esses modelos, permitindo
obter boas previs6es sem o uso de dados historicos.

De acordo com Moreira (2011), os métodos de previsdo de demanda
qualitativos sdo baseados no julgamento ou opinido de pessoas, que de uma forma
direta ou indireta entendam do assunto ou tenham experiéncia na area do produto.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013), esses métodos qualitativos
sdo na realidade comuns e geralmente utilizados. Em casos onde nao ha
disponibilidade de dados histéricos ou se tratado de um langcamento de produto ou
ainda quando ha entrada de novos concorrentes, entre outros, a Unica opcao € a
aplicacao de modelos qualitativos para prever a demanda.

Hyndman e Athanasopoulos (2013) ressaltam ainda que a qualidade dos
métodos qualitativos progrediu ao longo do tempo, essa melhora é o resultado da
insercdo de abordagens bem estruturadas e organizadas. Visto que os modelos
qualitativos sdo subjetivos e tem limitacbes, a implementacdo de abordagens
organizadas e bem estruturadas reduzem as limitacbes dos modelos de previsao
qualitativos.

Nas secdes seguintes serdo apresentados brevemente algumas técnicas de

modelos qualitativos mais comuns.
3.4.1 Método Delfi

O método Delfi foi desenvolvido durante a segunda guerra mundial, tendo
por finalidade resolver um problema caracteristico da area militar. O nome dado ao
meétodo € uma referéncia ao oraculo de Delfo, que na antiga Grécia previa eventos
futuros. (MOREIRA, 2011).

Atualmente o método Delfi é empregado para prever a demanda nas
organizacdes. Tal método consiste em prever a demanda por meio de um consenso

entre as pessoas.

Por esse método, algumas pessoas, que sdo mantidas no anonimato,
respondem a um questionario e 0 entregam ao coordenador, que por sua
vez tabula as respostas e as envia de volta aos participantes. Os
participantes podem, entdo, alterar suas respostas, e 0 processo é repetido
até que se obtenha um consenso” (MARTINS; LUGENI, 2005, p 277).
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De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2013), o objetivo do método é
estabelecer uma previsdo de consenso, onde por meio de um grupo de pessoas
opinando de uma forma iterativa sobre o assunto consegue-se chegar a um
denominador comum. O método consiste na valorizacdo da opinido de um grupo de
pessoas, ndo se baseando somente em uma Unica pessoa.

Desta forma, Martins e Laugeni (2005, p.277), destacam que “a utilizagao de

tal método tem alcancado bons resultados na identificagdo de pontos de mudanca”.

3.4.2 Pesquisa de Mercado

O método de previsdo baseado na pesquisa do mercado consiste na busca
de informacdes no mercado consumidor, ou seja, procura-se avaliar as opinides do
consumidor final.

Moreira (2011) cita que a razdo pela qual se opta por escutar a opinidao dos
consumidores, € que eles sdo quem definem a demanda. No entanto essa pesquisa
ndo € tdo simples, ela necessita de grandes atencdes em seu planejamento, bem
como de conhecimentos técnicos aperfeicoados, para poder gerar resultados
satisfatorios.

Segundo Lustosa et al. (2008), o método de pesquisa de mercado é
aplicavel em diversas situagcfes, por meio dele se pode avaliar situacdes referentes
a demanda, a satisfacdo do cliente, a participacdo no mercado, a forgca da marca, o

teste de novos produtos, entre outros.

3.4.3 Simulacao de Cenario

“‘Na simulagdo de cenarios, busca-se construir, a partir da opinido de
especialistas, diferentes cenéarios futuros e, para cada um deles, estimar o
comportamento das vendas” (LUSTOSA et al. 2008, p. 58).

O objetivo desse método segundo Hyndman e Athanasopoulos (2013), é
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gerar previsbes baseadas em cenarios possiveis. As previsdes nheste caso,
diferentemente das previsdes vistas anteriormente, levam em conta todos os
possiveis fatores, sendo eles otimistas ou pessimistas, para que por meio desses
fatores possa gerar cenarios alternativos, classificados em melhor, intermediario e
piores casos.

Para Lustosa et al. (2008), por meio desse método € possivel planejar a

capacidade e decidir por investimentos no médio e longo prazo.

3.5 MODELOS QUANTITATIVOS

Diferentemente do modelo qualitativo visto anteriormente, o0 modelo
quantitativo segundo Tubino (2009), consiste em prever a demanda por meio de
dados historicos, utilizando-se de modelos matematicos para obter a demanda
futura.

De acordo com Corréa e Corréa (2012), a previsdo gerada por esse método
€ baseada apenas em dados do passado, ou seja, por meio da analise de dados
histéricos é possivel identificar padrées de comportamento e com esses padrées
projetar o futuro das demandas.

Os modelos quantitativos de previsdo de demanda conforme visto
anteriormente na Figura 2, é subdividido em 2 grupos: previsbes baseadas em
projecdes de séries temporais e previsdes baseada em correlacdes. A seguir serdo

apresentados alguns métodos de previsdo baseadas nesses dois grupos.

3.5.1 Modelos de Correlacdo e Regressao

Este topico abordara alguns conceitos de previsbes baseadas em
correlacdo, onde serdo apresentados os modelos de regressao simples e regresséo
multipla. As previsdes baseadas em correlagBes procuram prever a demanda futura
com base na previsdo do comportamento de uma variavel independente, uma

variavel que nao esteja relacionada diretamente ao produto, mas que influencie a
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demanda futura.

De acordo com Lustosa et al. (2008), o modelo de regressdo é baseado no
estudo de correlacbes entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes, por meio deste modelo é possivel prever as demandas dependentes
em funcdo das demandas independentes.

Para entender melhor como funciona esse tipo de previsdo pode-se usar
como exemplo a previsdo da demanda de fraldas geriatricas, esse tipo de demanda
nao se relaciona somente com dados histéricos de produtos, mas pode estar
relacionada com a faixa etaria da populacao.

O objetivo das previsdes baseadas em correlagbes e regressdo segundo
Tubino (2009, p. 30) “consiste em estabelecer uma equagao que identifique o efeito
da variavel de previsao sobre a demanda do produto em analise”.

Tubino (2009) ressalta ainda, que esse tipo de previsdo necessita de dois
tipos de dados histéricos: dados do produto estudado, ou seja, a variavel
dependente, e dados da variavel da previsdo, ou seja, a variavel independente.

Se 0 modelo de previsao correlacionar somente uma variavel independente
a variavel dependente este ser4 denominado de regressao simples, ja& se 0 modelo
correlacionar duas ou mais variaveis independentes a varidvel dependente este sera

denominado de regressdo multipla, como sera visto a seguir.

3.5.1.1 Regresséao simples

‘A analise de regressao é o meétodo de construir, a partir dos dados
amostrais, uma funcdo matematica que relacione uma variavel independente a outra
variavel que dependa desta” (BRACARENSE, 2012, p. 217).

Neste tipo de método de previsdo por regressdo a correlacdo entre as
variaveis envolve somente uma variavel independente. Tal método busca encontrar
um modelo matematico que se ajuste ao comportamento dessas variaveis.

De acordo com Fusco e Sacomano (2007), o comportamento de uma
variavel dependente em relacdo a uma variavel independente pode se aproximar de
varios tipos de curvas e modelos matematicos: linear, quadratico, cubico,

exponencial, entre outros como representado na Figura 5.
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Figura 5 — Os tipos de curvas e modelos mateméaticos de correla¢éo entre variaveis.
Fonte: Fusco e Sacomano (2007).

A seguir sera apresentado o caso mais simples, e mais comum a regressao
linear simples.

De acordo com Martins e Laugeni (2005), esse método consiste em
determinar a seguinte Equacao (1),

Y =a+ bX Q)

Onde:

Y = previsdo de demanda ou variadvel dependente

a = ponto onde a reta corta o eixo das ordenadas

b = inclinacéo da reta

X = variavel independente da previsao.

Fusco e Sacomano (2007), mostram que a e b podem ser obtidos através da

equacao (2) e equacao (3):

b=n(EX.Y)=(£X).(5Y) )
n. (Z X2) — (= X)?
a=2xY- b.(ZX) (3)
n

onde :

n = numero de pares XY observados.

Para Tubino (2009), o objetivo desse tipo de modelo é encontrar a equagéo
(1) de modo que r (soma dos quadrados dos erros de previsdo, representado na

figura por B) seja a menor possivel. A Figura 6 ilustra essa situagao.
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h
¥ Y =a+bX

o > p? = minimo

v

Figura 6 - A reta de minimo quadrados.
Fonte: Tubino (2009).

De acordo com Martins e Laugeni (2005), o coeficiente de determinacgéo r2 é
usado para verificar o nivel de ajustamento da reta aos dados, e pode ser calculado

atraves do coeficiente de correlagéo r, de acordo com a Equagéo (4):
a 4
- n(ZXY) - (2X)(3Y)
- Vn(CX) - (X)) - V(G - ()
Martins e Laugeni (2005), ainda ressaltam que o valor de r varia entre +1 e -

1, sendo recomendavel um valor absoluto minimo de 0,7 para se obter uma boa
correlacao.

O coeficiente de correlacdo amostral permite estabelecer estatisticamente o
grau de associagéo linear entre duas variaveis a partir de uma amostra ou
conjunto de observacdes representativas para cada uma delas. Isso
significa que o coeficiente de correlacdo permite estabelecer a forca e o
sentido de uma possivel relagdo linear entre duas variaveis, a partir de uma
amostra representativa (BRACARENSE, 2012, p. 233).

3.5.1.2 Regressao multipla

O grau de ligacao existente entre uma variavel dependente e duas ou mais
variaveis independentes é denominado correlagdo mdaltipla. Similarmente ao método
de regressdo simples o método de regressdao multiplo busca estabelecer uma
equacao que se ajuste aos valores da variavel dependente dado os valores das
variaveis independentes.

De acordo com Barbetta, Reis e Bornia (2010), em um estudo de regressao
multipla, busca-se construir um modelo estatistico-matematico que explique a

relacdo entre variaveis independentes e a variavel dependente, para entdo atraves
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do modelo construido prever a variavel dependente em funcdo das variaveis
independentes existentes.

‘Essa matéria, intitulada analise de regressdo multipla, nos possibilita
considerar mais fatores e, desse modo, obter melhores estimativas do que sao
possiveis com a regresséo linear simples” (ANDERSON; SWEENEY; WILLIAMS,
2011, p. 488).

O Quadro 3 apresenta alguns exemplos do uso de regressao linear multipla

de acordo com Barbetta, Reis e Bornia (2010).

Variaveis independentes (X1, X2, ..., Xk) Variavel dependente Y
X1 =renda (R$)
X2 = poupanca (R$) Y= consumo (R$)

X3 = taxa de juros (R$)

X1 = valor do modelo novo (R$)
X2 = quilometragem Y = valor de revenda de carro seminovo (R$)
X 3 = idade do veiculo (anos)

X 4 = opcionais

Quadro 3 - Exemplos de aplicacdo de regressdao linear multipla
Fonte: Barbetta, Reis e Bornia (2010) adaptado pela pesquisadora.

A equacdo que expressa como o valor médio da variavel dependente (Y)
esta relacionado as variaveis independentes (X1, Xz, ... Xp) denomina-se equacao de
regressdo multipla de acordo com Doane e Seward (2014), pode ser escrita
conforme Equacéao (5):

E(y) = Bo + B1 X1+ B2 X2+ ... + Bk Xk (5)

“Cada coeficiente desconhecido da regresséao f3n indica a mudanca no valor
esperado de Y quando se altera uma unidade em X,” (DOANE; SEWARD, 2014,
p.544).

A regressao multipla estimada é representada pela Equacéao (6):

Y=bo+bix1+bax2+..+bkxk (6)

Utilizando o método dos minimos quadrados para desenvolver a equacéo de
regressdo multipla estimada Anderson, Sweeney e Williams (2011), mostram na
Figura 7, o processo de estimacao da regressao multipla. Sendo que o critério dos
minimos quadrados é representado pela Equacéo (7):

min £(y1-y1)2 (7
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Modelo de Regressao Mdltipla
y =B+ Bx + Byt ﬂpxp +€

Dados amostrais:

X\ X v X,

Equacdo de Regressao Multipla
Ely) = By + Bix) + Byt - Byx,

By BBy - ﬂpséo

pardmetros desconhecidos

Calculam a Equagdo de
Regressdo Mdltipla Estimada
§ =0+ bx +byxyt - bx

by by by bp
fornecem as estimativas de

By BBy - B,

by b, by ... bp 530
estatisticas da amostra

Figura 7 - Processo de estimacé&o da regressdo multipla
Fonte: Anderson, Sweeney e Williams (2011).

3.5.2 Projecbes Baseadas em Séries Temporais

“As previsdes baseadas em séries temporais partem do principio de que a
demanda futura sera uma projecdo dos seus valores passados, ndo sofrendo
influéncia de outras variaveis” (TUBINO, 2009, p.18).

Nas previsdes baseadas em séries temporais a demanda varia somente em
funcdo do tempo, ou seja, o tempo é a Unica variavel que influenciard a demanda.

De acordo com Corréa e Corréa (2012), os principais componentes desse
tipo de modelo séo: tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade (variagcdes). O Quadro
2 da pagina 22 deste trabalho, ilustra a presenca desses componentes na demanda.

A presenca de tendéncia em uma seérie temporal indica a orientacdo dos
dados histéricos, ou seja, se os dados estdo de forma crescente ou decrescente ao
longo do tempo. A sazonalidade indica as varia¢des ciclicas que a série sofre em um
periodo de tempo. J4 a presenca de aleatoriedade corresponde as variagbes
irregulares na série resultantes de variaveis ndo previstas no modelo.

“‘Em funcao dos fatores que influenciam os dados, a previsdo da demanda

baseada em séries temporais pode ser subdividida em passos, cada um deles
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relacionados ao dimensionamento destes fatores” (TUBINO, 2009, p.19).
A seguir serdo apresentados modelos de previsdes que abrange cada um

desses fatores.
4.4.2.1 Modelo de médias moveis

Os modelos de previsdo por meio de meédias moveis utilizam dados
histéricos em um determinado periodo de tempo tn para calcular a média dos valores
da série temporal para assim prever o instante de tempo tn+1.

Os modelos de médias moveis de acordo com Corréa e Corréa (2012)
afirmam que a melhor previséo do futuro é fornecida através da média dos n ultimos
periodos. Neste sentido, Tubino (2009) explica que a simplicidade operacional e
facilidade de entendimento € a grande vantagem que esse modelo apresenta.

Partindo desta definicdo Tubino (2009), Equacdo (8) pela qual a média

movel pode ser obtida :

Mm = =— (8)
onde:
Mmn = média movel de n periodos;
Di = demanda ocorrida no periodo i;
n= numero de periodos;
i = indice do periodo (i= 1,2,3,...).
Apesar da simplicidade do modelo aconselha-se o0 uso do mesmo apenas

para demandas que apresentem um comportamento estavel.
4.4.2.2 Modelos de suavizagéo exponencial

De acordo com Lustosa et al. (2008), diferentemente dos modelos de médias
moveis onde o0s valores possuem 0 mesmo peso, 0s modelos de suavizagdo

exponencial utilizam-se uma meédia ponderada entre os valores, sendo que 0s
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valores mais recentes recebem um maior peso.

A seguir, serdo abordados os trés tipos de modelos de suavizacdo
exponencial: 0 modelo de suavizagcdo exponencial simples; o modelo de suavizagao
exponencial de Holt e o modelo de suavizacéo exponencial de Holt-Winters.

A suavizagdo exponencial simples para Lustosa et al. (2008), é aquela em
gue a demanda varia em torno de uma base constante. Conforme séo incorporados
novos dados a demanda base é corrigida.

A Equacéo (9) define segundo Corréa e Corréa (2012), a férmula basica da
suavizagao exponencial.

Bi=aDt+(1-a)Bt-1 (9)
onde:

a = € a constante de suavizagéo;

Dt = a demanda do periodo atual;

(1 — a) = taxa exponencial dos pesos de ponderagdo dos dados;

B -1 = dltima previsao.

O valor de a determina equilibrio entre a sensibilidade das previsbtes as
mudancas na demanda e a estabilidade das previsbes. Quanto mais
préximo de a estiver de zero, tanto mais as previsdes serdo amortecidas
pelas previsbes anteriores (ndo muito sensiveis, mas mais estaveis)
(SLACK, CHAMBERS E JOHNSTON, 2009, p. 178).

De acordo com Tubino (2009), as previsbes baseadas em suavizagao
exponencial simples sdo indicadas para casos onde a demanda é meédia ou casos
onde ha pequenos movimentos de tendéncia. Apesar de sua operacao ser de facil
entendimento, fornece apenas previsées para um tempo seguinte, sendo que para
tempos futuros utiliza o mesmo valor, assumindo assim uma hipétese de
permanéncia.

No caso da demanda apresentar uma tendéncia, ou seja, um crescimento ou
decrescimento, o modelo de suavizacdo simples demorar4d a responder essa
tendéncia, fazendo com que a previsdo ndo corresponda com a realidade dos
dados.

Em resposta a necessidade de se apresentar uma previsdo que corresponda
aos fatos, o modelo de suavizagcdo exponencial de Holt € um método de previséo de
demanda para séries temporais que apresentam a presenca de tendéncia. Hyndman
e Athanasopoulos (2013), explicam que em 1957 Holt ampliou o modelo de

suavizacgdo simples para que o mesmo pudesse ser usado em dados com tendéncia.
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De acordo com Lustosa et al. (2008), adicionou-se ao modelo de suavizacao
exponencial simples uma outra variavel que explica o crescimento da demanda de
um periodo para outro. O modelo é expresso pela Equacdo (10), Equacado (11) e

Equacéo (12):

Fi(t+k)=Bt + Tt k=1,2, ... (10)
Bt=aDt+(1-a).(Bt-1+Tt1) (12)
Tt=B(Bt+Bt1))+(1—-B). Ttz (12)

onde:

a = € a constante de suavizacdo para Base;

Dt = a demanda do periodo t;

Bt = base ao final do instante t;

Tt = tendéncia ao final do instante t;

B = constante de suavizacio para tendéncia;

Ft (u) = previsao ao final do periodo t para o periodo u (u>t).

Assim como no método de suavizacdo exponencial simples, é preciso
estabelecer os valores das constantes de suavizacdo. Neste sentido de acordo com
Tubino (2009), os coeficientes variam de 0 a 1, sendo que quanto maior for o
coeficiente mais rapido as previsbes evidenciardo as novas tendéncias, porém
quanto menor forem os valores dos coeficientes, menor sera a influencia de valores
inesperados.

O modelo de suavizacdo exponencial de Holt Winters é uma extensédo do
modelo de Holt, sendo um método de previsdo de demanda para dados que
apresentem além de tendéncia a presenca de sazonalidade.

“A sazonalidade caracteriza-se pela ocorréncia de variacdes, para cima e
para baixo, a intervalos regulares nas séries temporais da demanda. O periodo
dessa ocorréncia pode ser anual, mensal, semanal e até diario” (TUBINO, 2009,
p.26).

Este método envolve além da equagéo vista no modelo de Holt, tendéncia
(TY) e nivel (Bt) uma equacdo para o componente sazonal (St). Além dos
componentes de suavizagao a, 3 e y. Lustosa et al. (2008), ressaltam que tal modelo
necessita de uma quantidade maior de dados, ou seja, uma série mais longa, ao
qgual tenha pelo menos trés ciclos sazonais completos.

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2013), os modelos de

suavizagdo exponencial de Holt Winters se dividem em dois grupos: aditivo e
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multiplicativo. Esses dois grupos se diferem na natureza do componente sazonal, no
modelo aditivo a variacdo da componente sazonal € constante ao longo da série, ja
o modelo multiplicativo as variacbes sazonais estdo mudando conforme a série
muda.

As EquagBes 13 a 15 juntamente com a equagdo 12 vista anteriormente,
expressam o modelo multiplicativo segundo Lustosa et al. (2008).

Fi(t+k)= (Bi+KkT 1) St_p+k k=12 .. (13)

Bi=a. [QLTU —a) (Bi_1+Tia) (14)
StoL

St:v.[gLJ+(1—v}.st_L (15)
Bt

Para o modelo aditivo as equacgfes que representam previsao e tendéncia
serdo as mesmas utilizadas anteriormente na Equacdo 12 e 13, j4 para base e
sazonalidade serdo descritas nas equacfes 16 e 17 de acordo com Albuquerque e
Serra (2006).

Bi=a(Dt-St-1))+(1-0a).(Bt-1+ T t1) (16)

St=y(Dt-Bt)+(1-vy) St-L a7

onde:

a = constante de suavizagao para base;

B = constante de suavizacao para tendéncia,

y = constante de suavizacéo para sazonalidade;

Dt = a demanda do periodo t;

Bt = base ao final do instante t;

T+t = tendéncia ao final do instante t;

St = indice de sazonalidade no instante t;

L = nimero de variagbes sazonais em uma unidade de tempo;

Ft (u) = previsdo ao final do periodo t para o periodo u (u>t).

Fernandes e Filho (2010) observam que as mesmas consideracdes feitas
para as constantes a e 3, sdo validas para a constante y, quanto maior for o valor de

Yy, maior sera o poder de resposta do mesmo em relagdo a mudancas. Sendo
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Na Quadro 4, Hyndman e Athanasopoulos (2013), apresentam as equagdes

recorrentes para todos os possiveis métodos de suavizacdo exponencial de acordo

com a correcdo de erro aditivo ou multiplicativo, as equacfes apresentadas para

cada método sdo de alisamento indicadas por |, b e st e de previsédo para h

previsdes indicadas por y:.
ADDITIVE ERROR MODELS

Trend Seasonal
N A M
N yr = b1+ & Y =1+ St—m + & ye = 151-m &y
b =1 + as by =01 + agy b=l +aci/si—m
St = St m + e St = St—m + e/l
ye = b1+ b—1 + = o =Fi—1 +bi—1 + Si—m + &1 Yy = (gt—l + br.—l)&’t—m + &4
A f; :€J71+blfl + gy F;, :€1,71 +b{,71+(55ﬁ ?, :671 +b.'71+(1'5.l/=5':7m
by =bi—y ;'3&. by =bi—1 4 .551 by =bi—1 4 ,i'jEL/St—frp
St = St—m + Y& S0 = St—m + e/ (licy + bi21)
yr = b1+ b1 + &4 =1 + b1+ S1—m & ye = (Li1 + @bi—1)si—m + &
Ag £y =61 + obi—1 + gy by = b1 + Obi—1 + gy by =41 + Obi—y +f1€1/$‘f—m
by = by 1 + fet by = b1 + Pey be = ¢bi—1 + Bei/s1-m
St = St—m + Y& $t = St—m + et/ (i1 + Pbr—1)
= abi1 ey Y =Llabi1+ s +E e =& abi 181+
M b =bi1bi—1 + gy O = O _1bi_1 + oey O =8 _1by_y + L‘EEL/SL—m
by =bi_1 + Be /b1 by =bi—1 + Bei Jlia b =bi—1+ Ber/(s1—mbi—1)
St = St—m + VEL St = Si—m + &1/ (li—1bi—1)
ye = e1b] | + = Yo = l1b] | + 5 + & Y = bo1bl  Semm + 2
Ma N :fr—lb:ﬁ_l + gy by = 61—1bf_1 + oy 2 :ft—lbf’_lJrﬁEf/Sf—m
by = bf,,l + Bee /iy by = b7 + B¢ /iy by = by + Bee/(S1—mbio1)
St = St—m + YEL St = St—m ’;‘51/(&71{3?_1)
MULTIPLICATIVE ERROR MODELS
Trend Seasonal
N A M
N ye =1 (1+¢¢) Yo = (bi—1 + St—m ) (1 +&4) ye = b—15i—m (1 +&¢)
b =41 (1+ azs) G =81+ (b1 + si—m)es b =1 (1 +aey)
St = St—m +Y(lim1 + S1—m)e St = Si—m (1l 4+ ver)
Y= (L1 +b1)(1+2) w= 1 t+b1+sim)(l+2) o= by +b)sm (1 +e0)
A b = (61—1 + ba—l)(l + (1‘51) O =01+ b +(E(£L—1 b1+ Si—m)a b = (gr,—l +5L—1)(1 +05:‘,:)
by =bi_1+ Bl +bi_1)es by =bi1 + B(h—1 + b1 + 810 )ey bi=bi_1+ B(li—1 +bis1)as
8 = St—m + ’)‘(ff,—l b1+ Si—m e 8§ = Si—m(l + ~ver)
yr = (b1 + Pbi—1)(1 +¢) Y = (b1 + D1 + 5t—m ) (1 +24) Y = (b1 + Pbr—1)sr—m(1l +2¢)
Aq b = (br—1 + dbi—1)(1 + asy) G =ty by ol + by +sim)er o= (L1 + Qb1 )(1 + agy)
by = @by + B(li—1 +Pbe—1)ar by = dby + Bli—1 + Dby + S1m)e by = b1 + B(li—1 + Pbi_1)ey
8t = St T Y(l—1 + Pbi—1 + S1_m)Es 8t = Si—m (1 +yer)
o =b_1bi—1 (14 2¢) o= (Fi—1bio1 + s1-m)(1 +21) o =liabi—18i—m(1 +24)
M b=t abi 1 (14 as) b=l abia+albiabi1 + s1-m)er b=l 1bi 1 (1 + aer)
by =bi_1(1+ pey) b =bi—1 +Bl—1bioy + si-m)e U1 by = bi—1(1 + Bei)
St = St—m +Y(l_1bi—1 + St—m ) St = Si—m (Ll + &)
Yy = é(‘—lb?,l(l +21) g = (b by |+ -S'r—m)(_l + &) Y = fﬂ—lbilsf—m(l +ey)
My =6 b] (1+ag) O = Oab? 4 (b1 b | + si—m)er b = 0_b? (14 as,)
bﬁ, :b;p_l(l+;3£1) b' :b?—l +,5(£171b:“_‘1 +S{,77”)€{,/fp71 br, :b?_1(1+ﬁ64,)
St = Si—m + Y(l—1b]_| + Si—m)ed 81 = Si—m (1 + yei)

Quadro 4 - Equagdes dos métodos utilizados nas previsdes de suavizagdo exponencial na
forma de correcéo de erro.
Fonte: Hyndman e Athanasopoulos (2013)
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3.6 MEDIDA E CONTROLE DO ERRO

Uma questdo importante que deve ser levada em conta no processo de
previsdo de demanda é a viabilidade dos resultados obtidos, ou seja, a precisao dos
resultados. Uma forma de analisar a precisdo dos resultados € medindo
matematicamente o quanto o modelo se aproxima da realidade, quao mais proximo
da realidade estiver o modelo, menor sera a diferenca ou erro encontrado entre
demanda real e demanda prevista.

As medidas dos erros de acordo com Fernandes e Filho (2010) séo
parametros utilizados no monitoramento do modelo. Podendo ser matematicamente
expresso pela diferenca entre a demanda real em um determinado periodo e a
previsdo para esse mesmo periodo, conforme Equacéao (18).

Et=Dt- Ft (18)

Segundo Tubino (2009), o monitoramento do modelo através do calculo do
erro da previsdo visa: verificar a precisdo dos valores previstos, reconhecer, separar
e corrigir variacdes irregulares além de auxiliar na escolha do modelo de previsédo
mais eficiente.

Fernandes e Filho (2010) apontam dois tipos de erro existentes nas
previsdes: erros de ruido e erros de viés. Os erros de ruido sdo resultado de fatores
imprevisiveis referentes ao mercado, jA os erros de viés consistem em erros do
método de previséo escolhido resultando em enganos consistentes.

A amplitude dos erros de previsdo pode ser monitorada por meio de diversas
técnicas. Neste topico serdo apresentadas algumas dessas técnicas.

“Para todos os métodos das médias, inclusive apds submissao a corregoes,
como no caso do efeito de tendéncia, as medidas mais comuns de erro sdao o MAD
(Desvio Absoluto Médio) e o MSE (erro médio quadratico)” (MOREIRA, 2011, p.318).

O MAD (Mean Absolute Deviation) € uma técnica que calcula o desvio
(erros) absoluto médio entre a demanda prevista e a demanda real. Tubino (2009),
mostra que normalmente os limites inferiores e superiores de um grafico de Controle
Estatisticos de Processo (CEP) correspondem ao desvio absoluto médio (MAD). E
pode ser representado pela Equacéo (19):

"MDA = ¥ | Doy — Dorassts
N

(19)
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O MSE (Mean Squared Error) € uma técnica que utiliza o quadrado do erro
da previsdo. De acordo com Moreira (2011), essa técnica evita que oS erros se
anulem, tendo um papel de controlar o desempenho das médias como preditor. O

erro médio quadratico pode ser representado pela Equacéo (20):
MSE =% (Y — D) (20)
n-—1

Os erros percentuais conforme Hyndman e Athanasopoulos (2013),
possuem a vantagem de ter uma escala independente, sendo frequentemente
usados na comparacao de diferentes conjuntos de dados. Dentre as medidas de
erros percentuais a mais utilizada é a MAPE.

Para Lustosa et al. (2008), a MAPE (Mean Absolute Percentage Error) ou
EPAM (Erro Percentual Absoluto Médio) é uma técnica que considera os desvios
percentuais absolutos médios no calculo do erro. Sendo representada pela Equacéo
(22):

1 ‘Dr — Ft
EPAM = ¢
n

(21)

O método U de Theil é de grande importancia para indicar a proximidade do
modelo a realidade. De acordo com Bitencurt et al. (2005), o coeficiente U de Theil é

uma métrica que avalia capacidade de precisdo do modelo, e pode ser expressado

"IIZ\‘ {a* =¥ )y
=l (22)

k:
U=
g N

-|||' {ak =, ]:
K-1

ak = saida desejada;

pelo Equacéo 22:

onde:

Yk = previsao obtida.

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998 apud MILNITZ;
MARCHI; SAMOHYL, 2011, p.5), quanto mais proximo de zero estiver esse indice
melhor sera a acuracidade do modelo.

Outro critério de informagdo muito usado para comprar 0s modelos
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ajustados aos dados reais € o Akaike (AIC), um procedimento de estimacdo de
méaxima verossimilhanca.

De acordo com Akaike (1974), AIC = (-2) log (risco maximo) + 2 (nimero de
parametros ajustados de forma independente ao modelo), sendo definido pela
equacgao 23:

AIC = —21og L (9) L2(p) (23)

Além dessas medidas de erro apresentadas outro parametro utilizado para
avaliar o ajuste do modelo & serie temporal é o coeficiente de determinacdo R2.
“Basicamente, este coeficiente indica quanto o modelo foi capaz de explicar os
dados coletados” (PORTAL ACTION, 2016). Este coeficiente € dado pela Equacéo
24.

Z I::-"..:r - ';-:]_
_ u=l

n .

Zf.x‘, —x)
r=]

R* =1

(24)

R2 varia de 0 & 1, o que indica que quanto mais proximo r2 estiver de O pior
sera o modelo de ajuste por outro lado quanto mais proximo estiver de 1 melhor sera
0 ajuste.

“As vezes, diferentes medidas de precis3o irdo levar a resultados diferentes
a respeito de qual método de previsio € melhor.” (HYNDMAN e
ATHANASOPOULOS, 2013).
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sera apresentado uma breve descricdo da empresa em
estudo, bem como as técnicas de pesquisa adotadas para a elaboracdo deste
trabalho.

4.1 A EMPRESA

A empresa objeto de estudo € uma industria do ramo alimenticio localizada
no oeste do Parand, iniciou suas atividades no ramo alimenticio no ano de 1970 e
desde entdo ndo parou de crescer. A capacidade produtiva da indUstria gira em
torno de 240 toneladas diarias de alimentos.

Preocupada com a satisfacdo de seus consumidores, a empresa investe em
tecnologias, a fim de oferecer aos seus clientes produtos alimenticios de qualidade.
Ela desenvolve o programa 5s e Boas Praticas de Fabricacdo, além de contar com
uma estrutura capaz de atender pequenas e grandes empresas. Conta com um
quadro de funcionérios de 680 pessoas sendo considerada de acordo Sebrae
(2015), como uma industria de grande porte.

Os produtos comercializados pela empresa podem ser encontrados em 16
estados brasileiros e em dois paises do Mercosul.

4.2 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Sao varios os conceitos em relagdo ao que € uma pesquisa, no entanto em
todos eles pode-se perceber a relevancia que a pesquisa tem na busca pelo saber,
especialmente no estudo dos aspectos sociais do homem onde visa a solucdo de
problemas coletivos.

Marconi e Lakatos (2010, p. 139), definem a pesquisa como “um

procedimento formal, com método de pensamento reflexivo, que requer um
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tratamento cientifico e se constitui no caminho para conhecer a realidade ou para
descobrir verdades parciais”.

Neste sentido, de acordo com Bello (2012), a pesquisa cientifica busca
solucbes para problemas que exigem respostas. Para o0 autor a pesquisa € 0
caminho que leva ao conhecimento, pois através dela diferentes instrumentos sédo
utilizados para se chegar a exatiddo da resposta.

Para chegar as respostas desejadas em relacdo a este trabalho é
necessario o planejamento dos instrumentos e procedimentos no qual se baseara
esta pesquisa.

Para Kauark, Manhaes e Medeiros (2010), a pesquisa pode ser classificada
de varias formas, levando em conta a natureza da pesquisa, 0 objetivo da pesquisa,
a forma de abordagem do assunto e o0s procedimentos usados para chegar ao

resultado. A Figura 8 ilustra as formas de se classificar uma pesquisa.

Classificagdo da
Pesquisa

.

.

:

:

Do ponto de vista
da Natureza:

= Pesquisa
Basica;

= Pesquisa
Aplicada.

Do ponto de vista
da forma de
abordagem:

= Pesquisa
Qualitativa;

= Pesquisa
Quantitativa;

Do ponto de vista

de seus objetivos:

= Pesqguisa
Exploraténia;
= Pesquisa
Descritiva,
= Pesquisa
Explicafiva.

Figura 8 - Classificacdo da Pesquisa

Do ponto de vista
dos procedimentos
técnicos:

= Pesquisa
Bibliografica;

= Pesquisa
Documental;

= Pesquisa
Experimental;

= Levantamenio
= Estudo de caso;
= Pesquisa Ex
post facto;

= Pesquisa-Acio;
= Pesquisa
Participante.

= Pesquisa
Operacional

Fonte: Adaptado de Kauark, Manh&es e Medeiros (2010) e Cardoso (2010).

Para Gil (2008), a principal caracteristica da pesquisa aplicada é o interesse
em sua aplicagao.
Outra caracteristica desse tipo de pesquisa citado por Danton (2002), € a
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busca por respostas de problemas concretos e imediatos.

Desta forma do ponto de vista da natureza esta pesquisa € classificada
como uma pesquisa aplicada, pois buscou prever a demanda (solucdo do problema
proposto) dos produtos, através da aplicacdo do modelo que mais se ajustou as
demandas reais, servindo como uma importante ferramenta do planejamento da
empresa. Se enquadrando, portanto na definicdo de Gil (2008) e Danton (2015) que
descreve esse tipo de pesquisa como um estudo de assuntos que envolvam
interesses locais.

Uma pesquisa quantitativa “considera o que pode ser quantificavel, o que
significa traduzir em ndmeros opiniées e informacdes para classifica-las e analisa-
las” (KAUARK; MANHAES e MEDEIROS, 2010, p.26).

Inicialmente foi realizado um estudo de relevancia em termos de vendas e
lucros de todos os produtos fabricados pela empresa em estudo, realizando ao final
a escolha de dois produtos que mais agreguem valor para empresa, para a escolha
desses produtos optou-se por uma analise de representatividade obtida por meio da
curva ABC dos produtos. Depois de selecionados os produtos foi realizado uma
andlise de previsdo da demanda por meio de métodos estatisticos baseada na
analise dos dados histéricos de 5 anos do produto, ou seja, em dados que podem
ser quantificaveis, se caracterizando quanto ao ponto de vista da forma de
abordagem como uma pesquisa quantitativa.

Do ponto de vista de seus objetivos, essa pesquisa se caracteriza como
descritiva, pois de acordo com Gil (2008), uma pesquisa descritiva tem como
principal objetivo a descricdo da populacéo, a descricdo de um fendbmeno ou ainda a
descricdo das relacdes entre as variaveis. Sendo as técnicas padronizadas de coleta
de dados uma das caracteristicas mais importante desse tipo de pesquisa.

Quanto aos procedimentos técnicos esta pesquisa se classifica como uma
pesquisa bibliogréafica, pois inicialmente realizou-se um estudo bibliografico sobre a
previsdo de demanda com o intuito de analisar os métodos de previsdo e a
aplicacdo de cada um deles e cabe destacar que “A pesquisa bibliografica deve
anteceder todos os tipos de pesquisas” (DANTON, 2002, p. 10).

Realizado o estudo bibliografico a pesquisa explorou as fontes documentais
necessarias, ou seja, realizou-se uma a coleta de dados junto ao sistema da
empresa, os dados coletados passaram por um tratamento analitico. Desta forma,

ainda quanto aos procedimentos técnicos se caracteriza como uma pesquisa
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documental, pois segundo Kauark, Manhdes e Medeiros (2010), uma pesquisa
documental é elaborada a partir de dados que ndo receberam tratamento analitico.
Gil (2008) complementa explicando que o primeiro passo € a busca por dados
documentais em grande numero.

Apés a analise dos dados foi escolhido o modelo, esta escolha levou em
conta a andlise dos resultados alcangados, ou seja, 0 modelo que obteve a maior
eficacia de previsdo e que melhor se ajustou a demanda. Desta maneira, 0 modelo
utilizou técnicas estatisticas.

As técnicas estatisticas utilizadas neste trabalho preveem a demanda por
meio de modelos mateméticos, esses modelos buscam resultados que traduzam a
realidade a fim de fornecer solucbes a tomada de decisdo. Desta forma, ainda
guanto aos procedimentos técnicos a pesquisa se classifica como uma pesquisa
operacional.

Cardoso (2001), explica que a pesquisa operacional busca por meio de
modelos matematicos apresentarem solucdes de problemas relacionados a tomadas
de decisbes. Sendo a analise estatistica uns dos ramos mais importantes
desenvolvidos por esse tipo de pesquisa.

Na Figura 9, pode-se visualizar as etapas para a resolu¢cdo de um problema
em um estudo de pesquisa operacional.

Realidade Problema PO
L

o

i
-

« Fomulaciao

Modelagem

-

L| -
.H'.

Solucao —

._ =i |
-
% Implementagao £ ' )

‘ =

Avaliacao
A

Decisao

Figura 9 - Etapas daresolucéo de problema em PO
Fonte: Cardoso (2010).
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4.3 COLETA DE DADOS

As informacbes coletados para a elaboracdo deste trabalho s&o dados
histéricos dos produtos, tais dados foram coletados por meio do sistema de
informagcao utilizado pela empresa em forma de planilhas eletronicas.

O conjunto de dados coletados corresponde a venda e lucratividade mensal
ao longo de 5 anos, num periodo que compreende setembro de 2010 a setembro de
2015, de aproximadamente 168 produtos oferecidos pela empresa. Para atender ao
pedido da empresa em relacéo a privacidade e sigilo de suas informacgdes, os dados

coletados foram divididos por uma constante.

4.4 ANALISE DE DADOS

Apés a coleta os dados foram organizados para a realizacdo de todas as
analises necessarias. Primeiramente organizou-se os dados separando dentre os
168 produtos, aqueles que possuiam um histérico de venda maior que 5 anos.
Nesse primeiro tratamento foram selecionados 30 produtos.

Os dados relativos a venda e a lucratividade dos produtos escolhidos, foram
submetidos a uma analise de relevancia financeira para empresa por meio da
construcdo de uma curva ABC. Através dos resultados obtidos com a curva ABC,
pode-se identificar e selecionar os produtos de maior representatividade.

Com a escolha dos produtos realizou-se uma andlise estatistica dos
produtos utilizando-se dois softwares, Gretl e Nng-statistica.

Os resultados da analise descritiva dos dados foram obtidos através da
utilizacdo do pacote econométrico Gretl v1.6.5, o0 mesmo buscou explicar o
comportamento do conjunto de dados. De acordo com Adkins (2007), o Gretl € um
acrbnimo para expressar as palavras GNU, regressdo, econometria e series
temporais. E um software gratuito, de facil uso e razoavelmente poderoso, que
possui fungbes estatisticas e econométricas para a analise de regressdo e seéries
temporais.

Tanto para a escolha do modelo como para as previsdes individuais utilizou-
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se o software Nng-statistica, onde de acordo com a presenca de nivel, tendéncia e
sazonalidade, software o gerou e testou o0s possiveis métodos de suavizacao
exponencial. O Nng-statistica € um software gratuito implementado como
suplemento (Add-in) do Excel, disponibilizado e desenvolvido pelo Nucleo de
Normalizacdo e Qualimetria do Departamento de Engenharia de Producéo e
Sistemas da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC).

Os modelos de suavizacao utilizados pelo Nng-statistica sédo: ANA, MNA,
AAA, MAA, AAdJA, MAJA, MNM, MAM, MAdM, MMM, MMdM. A primeira letra
representa a correcao de erro utilizada, a segunda a presenca e o tipo de tendéncia,
e a ultima o tipo de sazonalidade, para a compreenséo dessas siglas elaborou-se o
Quadro 5.

l\sASIAD\IZIE(/ig o | ORREEaC TENDENCIA SAZONALIDADE
ANA aditiva ndo existe aditiva
MNA multiplicativa nao existe aditiva
AAA aditiva aditiva aditiva
MAA multiplicativa aditiva aditiva
AAdA aditiva aditiva amortecida aditiva
MAdA multiplicativa aditiva amortecida aditiva
MNM multiplicativa nao existe multiplicativa
MAM multiplicativa aditiva multiplicativa
MAdM multiplicativa aditiva amortecida multiplicativa
MMM multiplicativa multiplicativa multiplicativa
MMdM multiplicativa rr;t#tgiilggg\;a multiplicativa

Quadro 5 - Modelos de suavizacdo Nng-statistica

Fonte: Autora (2016).

Os tipos de erros abordados pelo software foram descritos na secdo 4.6
deste trabalho. No entanto, o Nng-statistica propde um meétodo de suavizacao
exponencial que mais se aproxime ao conjunto de dados, levando em conta a

minimizacéo do erro amostral medido pelo AIC.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a anélise dos
dados historicos dos produtos da empresa em estudo. Primeiramente, sera
apresentado o resultado obtido com a aplicagdo da curva ABC, também seri
apresentada uma estatistica descritiva dos dados e posteriormente sera abordado a

escolha do modelo e previsédo para 0s proximos 12 meses.

5.1 CURVA ABC

A fim de definir os produtos mais representativos na producdo e
comercializacdo da empresa, construiu-se a curva ABC, identificando-se os produtos
mais relevantes em relacdo ao valor de venda.

Os produtos selecionados para analise da curva ABC foram os que
possuiam histérico de venda superior a 5 anos considerando o periodo de setembro
de 2010 a setembro de 2015. Na Tabela 1, todos os produtos selecionados sé&o

apresentados com seu valor total embasado no valor unitario.

Tabela 1 — A Quantidade vendida, o valor unitario e o valor total dos produtos comercializados
pela empresa em estudo

(continua)
PRODUTO QUANTIDADE VALOR VALOR TOTAL DO VALOR
VENDIDA UNITARIO PRODUTO TOTAL EM %
1010 940,24603 R$ 5,77 R$ 5.424,56 1,224%
1020 2576,09492 R$5,43 R$ 13.999,73 3,159%
1030 6721,901141 R$ 5,26 R$ 35.383,38 7,983%
1040 7071,14054 R$ 4,41 R$ 31.170,37 7,033%
1050 8865,27659 R$ 4,22 R$ 37.422,88 8,443%
1060 5338,858257 R$ 4,39 R$ 23.441,86 5,289%
1070 8970,944432 R$ 4,36 R$ 39.157,31 8,835%
1080 9872,938322 R$ 4,28 R$ 42.247,41 9,532%
1090 5684,617965 R$ 4,36 R$ 24.774,00 5,589%
1100 494,854523 R$ 9,40 R$ 4.649,78 1,049%
1110 616,2448 R$ 9,52 R$ 5.869,24 1,324%
1120 354,784425 R$ 10,39 R$ 3.686,70 0,832%

1130 376,43865 R$9,03 R$ 3.400,56 0,767%
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Tabela 1 - A Quantidade vendida, o valor unitario e o valor total dos produtos
comercializados pela empresa em estudo
(concluséao)

PRODUTO QUANTIDADE VALOR VALOR TOTAL DO VALOR
VENDIDA UNITARIO PRODUTO TOTAL EM %

1140 373,7309 R$ 9,40 R$ 3.512,74 0,793%

50 223,4547 R$ 11,27 R$ 2.517,31 0,568%
1160 295,8288 R$ 10,23 R$ 3.025,85 0,683%
1170 10902,43058 R$ 2,64 R$ 28.771,06 6,491%
1180 16149,18682 R$ 2,24 R$ 36.240,52 8,176%
1190 756,937195 R$ 4,57 R$ 3.456,88 0,780%
1200 2450,734513 R$ 4,45 R$ 10.895,59 2,458%
1210 2832,84245 R$ 4,49 R$ 12.713,70 2,868%
1220 2420,288245 R$ 4,43 R$ 10.713,24 2,417%
1230 552,020855 R$ 4,60 R$ 2.541,98 0,574%
1240 1363,716 R$271 R$ 3.695,25 0,834%
1250 1092,13248 R$2,40 R$ 2.615,92 0,590%
1260 2567,56968 R$2,69 R$ 6.916,49 1,560%
1270 5863,8456 R$ 2,65 R$ 15.524,59 3,503%
1280 8599,22636 R$2,20 R$ 18.911,64 4,267%
1290 1843,32 R$2,69 R$ 4.960,19 1,119%
1300 2406,9114 R$2,32 R$ 5.588,46 1,261%

TOTAL 118578,5172 R$ 443.229,19 100,000%

A partir dos dados foi gerada a classificacdo ABC dos produtos, ilustrado no
grafico da Figura 10. A porcentagem da taxa de corte foi de 80% para os produtos
de classe A, 15% para os produtos de classe B e 5% para os produtos de classe C.
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Figura 10 - Curva ABC
Fonte: Autoria prépria.
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Através dos dados obtidos pela curva ABC, percebe-se que os produtos da
classe A representam 78,3% do valor total de venda nesse periodo, os de classe B,
15,7% e os de classe C, 6%.

Notou-se ainda a representatividade dos produtos: 1080 e 1070. Esses 2
produtos juntos representam 6,67% do total de produtos analisados e 18,37% do
total faturado pela inddstria nesse periodo.

Por estes motivos e pela falta de tempo habil para a realizacdo da analise de
todos os produtos da empresa sera realizado um estudo de previsdo de demanda

apenas desses dois produtos.

5.2 ANALISE ESTATISTICA PARA O PRODUTO 1080.

O produto 1080 representa cerca de 9,53% do total faturado pela empresa,
um valor relativamente alto levando em conta que 0 mesmo representa apenas
3,33% dos produtos analisados. Por esta razdo necessita de uma maior importancia

na sua gestao de estoque e producéo.

5.2.1 Anélise Descritiva das Vendas

Buscou-se através da analise exploratoria agrupar o conjunto de dados do
produto 1080, de modo a retirar as informacBes importantes para a analise
estatistica.

De acordo com Reis e Reis (2002), a analise descritiva além de organizar,
resumir e descrever as informagbes relevantes de um conjunto de dados
observados, também identifica as falhas, que podem ser de dois tipos: registros
incorretos de valores, e de dados discrepantes.

Na estatistica descritiva o conjunto de dados possui trés caracteristicas
principais: Medidas de tendéncia central, Medidas de dispersdo e Forma de
distribuicdo dos dados.

O conjunto de dados escolhidos para analise foi a quantidade mensal



vendida pela empresa do produto 1080 em peso, expresso na Tabela 2.

Tabela 2 - Quantidade mensal vendida do produto 1080
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MES ANO
2010 2011 2012 2013 2014 2015

Janeiro 106,86704 110,03332 116,48408 102,1074 115,9766
Fevereiro 131,86496  131,18304 164,56816 177,0664 124,5954
Marco 153,87488 162,19568 174,2812  140,0426  217,3384
Abril 164,21152 154,3008 169,4962  167,5374 176,9272
Maio 161,4344 186,34864  161,15084 212,5504  208,3634
Junho 144,21216  184,37424  179,35572 144,6944  208,8776
Julho 174,73392  145,08672 181,78032 195,5992 199,3232
Agosto 170,77808  159,60192 184,6312  239,0114  232,0166
Setembro 143,43024 160,06336  141,91184 200,23831 181,7708 183,83334
Outubro 131,67888 153,76616  140,93104 138,63 206,0328

Novembro 139,140352  145,18816  131,55056 167,7948  210,0572

Dezembro 99,93504 130,00352  135,37648 133,6422  163,0866

Utilizando os dados coletados de setembro de 2010 & setembro de 2015,
realizou-se a uma analise exploratéria dos mesmos. Algumas informacdes

pertinentes ao estudo, obtidas com essa analise estdo descritas na Tabela 3.

Tabela 3 — Analise Descritiva de Venda

PRODUTO 1080

Média 161,85
Mediana 161,43
Minimo 99,935
Maximo 239,01
Desvio Padrao 32,225
C.V 0,19910

Pode-se notar que as medidas de tendéncia central (média e mediana),
ficaram préximas, o que indica que ndo ha valores extremamente grandes ou
extremamente pequenos no conjunto de dados observados. Essas medidas
traduzem o valor que é tipico do conjunto de dados.

As medidas de variabilidade do conjunto de dados quantificam o grau de
dispersédo encontrados no mesmo. Essas medidas de variabilidade séo: amplitude
total, desvio padréo e coeficiente de variagdo. A AT (amplitude total) foi de 139,075
(O valor maximo do conjunto de dados 239,01 - o valor minimo 99,935). Porém de
acordo com Reis e Reis (2002), essa medida € superficial e ndo consegue expressar
0 que acontece com todo o conjunto de dados.
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Assim os valores de desvio padrdao e coeficiente de variacdo podem
expressar melhor a variagdo que acontece com o conjunto de dados.

O desvio padrao indica a variacao dos dados em relacdo a média, nos dados
observados o valor de 32,225 no desvio padréo indica que ha uma variabilidade nos
dados. De acordo com Andradre (2011), quanto mais préximo de zero estiver o
desvio padrdo mais homogéneo e concentrado sera o conjunto de dados.

Apesar do conjunto de dados apresentarem uma variabilidade, pode-se
notar observando o valor do desvio padrdo e o valor do coeficiente de variacao
(C.V.) que essa variabilidade n&o € alta. O coeficiente de variacdo “indica qual a
proporcdo da média que o desvio padrao representa” (JOAQUIM, 2015, p. 16)

A fim de avaliar a normalidade do conjunto de dados, alguns testes foram

realizados, os resultados obtidos com estes testes estdo descritos na Tabela 4.

Tabela 4 - Testes de normalidade

Teste p-valor
Doornik-Hansen 0,969265 0,615924
Shapiro-Wilk W 0,984657 0,641739
Lilliefors 0,090895 0,23
Jarque-Bera 1,06769 0,586346

Realizou-se também a representacdo grafica do teste de normalidade

Doornik-Hansen, conforme se pode observar na Figura 11.
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Figura 11 - Histograma sobreposto por curva normal dos dados de venda do produto 1080.
Fonte: Autora propria.

Ao observar a curva normal sobre o histograma e os testes de normalidade
realizados (p-valor > 5%, nivel de significancia adotado), pode-se notar que o

conjunto de dados referentes a quantidade vendida do produto 1080 apresenta uma
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distribuicdo normal.

Outliers sé@o valores no conjunto de dados que se localizam muito distante
da média.

N&o foram observados a presenca de outliers no conjunto de dados,
conforme pode ser visto através no Box-plot da Figura 12. De acordo com Tukey
(1960), a presenca de outliers pode causar enviesamento na estimativa dos
parametros necessarios a adequacdo do modelo. De mesmo modo Santiago,
Camargo e Margarido (1996), explicam que entre os efeitos causas pela presenca
de outliers na série temporal a mudanca no nivel e alteracdes na tendéncia ganham

destaque.
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Figura 12 — Box-plot dos dados de venda obtidos mensalmente com o produto 1080.
Fonte: Autoria prépria.

5.2.2 Escolha do Método Adequado

Apoés a analise descritiva feita no tOpico anterior realizou-se a plotagem dos
dados, com o intuito de identificar os principais métodos que se adequem ao meu
conjunto de dados, ou seja, que melhor expressem a serie temporal.

Podemos observar a representacdo grafica dos dados de venda obtidos



52

mensalmente com o produto 1080 na Figura 13.
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Figura 13 - Grafico do dados de venda do produto 1080 referente aos meses de analise
Fonte: Autoria propria.

Umas das caracteristicas identificadas através da analise visual da série
temporal na Figura 13 é a presenca de tendéncia e a presenca de uma sazonalidade
entre os anos observados. Podemos notar uma tendéncia de crescimento ao longo
da série, também podemos notar ciclos de variacdo na venda do produto, essa
variacdo se mostra constante ao longo do tempo, identificando assim uma forte
ciclicidade anual.

A decomposicdo dos dados mostrando o comportamento sazonal da série

pode ser visualizado no grafico da Figura 14.
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Figura 14 - indices sazonais do conjunto de dados do produto 1080
Fonte: Autoria propria.
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Nota-se ao observar a Figura 14, uma significativa queda na venda do
produto 1080 nos meses de janeiro, fevereiro e dezembro e picos de aumento de
venda entre margo e setembro.

Observada as caracteristicas presentes no conjunto de dados, os métodos
escolhidos para a previsdo do modelo sdo os métodos de suavizagdo exponencial.
Para a escolha do método adequado dentre os modelos de suavizagéo exponencial
utilizou-se o Software NNQ-Estatistica. O software sugere um modelo levando em
conta a minimizacdo dos erros amostrais.

Os resultados podem ser visualizados na Tabela 5, onde através da analise
dos erros compara os métodos de suavizagdo exponencial que podem ser aplicaveis

ao conjunto de dados.

Tabela 5 - Comparacdo dos erros encontrados em cada métodos de suavizacdo aplicaveis aos
dados

Método DM MDA MSE EPAM rt U de AIC
Theil

ANA 4,062 15,164 18,902 9,45% -0,125 0,585 637,357
MNA 4,494 15,072 19,103 9,30% -0,112 0,582 632,867
AAA 0,031 13,642 17,438 8,70% -0,067 0,525 631,516
MAA 0,104 13,575 17,514 8,60% -0,062 0,522 625,879
AAdA -0,132 14,074 17,780 8,93% -0,037 0,538 635,890
MAdA -0,189 14,065 17,856 8,91% -0,038 0,536 632,638
MNM 4,072 14,746 18,600 9,11% -0,151 0,574 630,801
MAM -0,132 13,390 17,157 8,47% -0,073 0,513 623,680
MAdM -0,361 13,505 17,432 8,50% -0,041 0,519 627,045
MMM 0,093 13,480 17,119 8,53% -0,078 0,513 623,662
MMdM 0,377 13,585 17,455 8,53% -0,039 0,520 627,299

As medidas de erro contidas no Quadro 3 foram apresentadas no tépico 3.6
do presente estudo.

Levando em conta o menor valor do AIC o método escolhido pelo software
foi o MMM (correcéo de erro multiplicativa, tendéncia multiplicativa e sazonalidade
multiplicativa), neste método os fatores de nivel, tendéncia e sazonalidade foram
abrangidos pelo método multiplicativo e se mostraram satisfatorios.

De acordo com Souza, Samohyl e Miranda (2008), o0 método de previsao
ingénuo, é um método simples cuja previsdo nao se baseia nos dados histéricos e
na decomposi¢cdo dos componentes (tendéncia e sazonalidade), esse método prevé
a demanda seguinte levando em consideracao o ultimo dado verificado, todo o peso

é dado a observacao mais recente.
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O método MMM apresentou o menor AIC (Akaike) e erros pequenos, quando
comparado aos demais métodos avaliados. O coeficiente de autocorrelagédo r* foi
préximo de zero como desejavel e o U de Theil inferior a 1,0, indicando que todos os
métodos de previsdo por suavizacdo exponencial foram melhores que o método

ingénuo de previsao.

5.2.3 Previsao Utilizando o Método Escolhido

Depois de concluida as etapas de coleta, organizacéo, analise dos dados e
escolha do modelo realizou-se as previsbes de venda do produto 1080 para 0s
proximos 12 meses, utilizando-se do método MMM que considera a corre¢cdo de
erro, a tendéncia e a sazonalidade multiplicativa.

Os parametros do modelo sdo a (0,01), B (0,07), y(0,01), indicando
respectivamente uma variacdo de nivel baixa, pouca variacdo dos padrées de
crescimento e pouca variagdo nos padrdes de sazonalidade ao longo do conjunto de
dados. As previsOes podem ser visualizadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Previsdo de venda do produto 1080 para os préoximos 12 meses utilizando o método

MMM
Datas t Previsdo L.inf 95 L.Sup 95
out/15 62 186,03 153,80 218,26
nov/15 63 190,33 158,10 222,55
dez/15 64 159,45 127,23 191,68
jan/16 65 130,84 98,62 163,07
fev/16 66 176,35 144,12 208,58
mar/16 67 203,39 171,16 235,61
abr/16 68 203,50 171,27 235,73
mai/16 69 223,93 191,70 256,15
jun/16 70 203,65 171,42 235,87
jul/16 71 215,58 183,35 247,80
ago/16 72 240,21 207,98 272,44
set/16 73 211,79 179,56 244,01

A fim de demonstrar a aderéncia do modelo escolhido ao conjunto de dados,
compararam-se as previsoes realizadas com o fluxo real. Para isso coletou-se junto
ao banco de dados da empresa os valores de venda do produto 1080, no periodo de

outubro de 2015 & abril de 2016. O gréfico da Figura 15 ilustra essa comparagao.
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Figura 15 - Previsto x Realizado
Fonte: Autoria propria.

Percebe-se através da Figura 14, a proximidade dos valores previstos com
os valores reais do produto 1080, nota-se também que em nenhum momento a
demanda ultrapassou os limites inferiores e superiores confirmando a eficacia do
modelo de previsdo MMM ao explicar ao comportamento dos dados.

Nota-se, porém um comportamento inesperado do fluxo de venda real do
produto 1080 no més de abril, esse comportamento pode ser explicado através da
andlise qualitativa do cenario atual.

“A dinamica no Brasil hoje € extremamente complicada, com a combinagao
da instabilidade e incerteza na politica, as mudancas constantes em Brasilia e a
paralisagédo e contragdo da economia” (PUFF, 2016).

Diante deste cenario a venda do produto 1080 sofreu uma queda inesperada
gue nao pode ser previsto pelos dados quantitativos.

De acordo com Weener e Ribeiro (2006), uma andlise qualitativa dos dados
agrega a previsdo quantitativa informagdes contextuais importantes que a mesma

nao contempla.
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5.3 ANALISE ESTATISTICA PARA O PRODUTO 1070.

O produto 1070 representa cerca de 8,83% do total faturado pela empresa,
sua representatividade é alta considerando que o mesmo representa cerca de 3,33%
dos produtos analisados. Como j& citado os produtos de classe A na curva ABC
merecem uma atencdo especial, por esta razdo este topico abordara a anélise

estatistica do produto 1070.

5.3.1 Analise Descritiva das Vendas

De igual modo ao produto 1080 estudado no item 5.2.1 deste trabalho,
buscou-se através da analise exploratdria agrupar o conjunto de dados do produto
1070, de modo a retirar as informacfes importantes para a analise estatistica.

O conjunto de dados referentes a venda mensal do produto 1070 em peso, €
expresso na Tabela 7.

Tabela 7 - Quantidade mensal vendida do produto 1070

MES ANO
2010 2011 2012 2013 2014 2015

Janeiro 104,1174 107,7452 112,8362 109,648 91,8784
Fevereiro 126,8069 125,8139 154,4009 162,7038 111,4033
Marco 150,4512 159,7126 164,2217 135,3926 173,2764
Abril 157,0934 145,6197 176,6096 151,9146 137,839
Maio 143,9579 156,8928 157,3276 175,6834 135,198
Junho 148,4771 186,8358 176,6158 118,6664 155,4582
Julho 174,9701 143,1274 176,4222 176,5492 145,9465
Agosto 169,2918 163,5539 192,4478 193,695 166,8692
Setembro 135,5635 164,6288 137,5886 196,1692 131,8236 123,8168
Outubro 133,0115 154,669 136,999 150,1456 161,0758

Novembro 131,6394 147,6654 125,8925 163,798 139,9044

Dezembro 99,60912 134,8008 133,6224 128,4318 122,618

Utilizando os dados coletados do produto 1070, realizou-se a uma analise
exploratéria dos mesmos. Algumas informacdes pertinentes ao estudo, obtidas com

essa analise estdo descritas na Tabela 8.
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Tabela 8 - Analise Descritiva de Venda

PRODUTO 1070

Média 147,06
Mediana 147,67
Minimo 91,878
Maximo 196,17
Desvio padrao 24,173
C.V. 0,16437

Através da andlise descritiva do produto 1070, percebe-se que as medidas
de tendéncias estdo bem préximas, que a diferenca entre o maior e 0 menor valor do
conjunto de dados é de 104,292, que o desvio padrdo ndo indica muita disperséo
nos dados e que a proporcdo da média que o desvio padrao representa € baixa
indicando uma baixa variabilidade os dados.

Na Tabela 9 estdo descritos os resultados obtidos através dos testes de

normalidade.

Tabela 9 - Teste de normalidade

Teste p-valor
Doornik-Hansen 0,261275 0,877536
Shapiro-Wilk W 0,988784 0,850585
Lilliefors 0,0584762 0,87
Jarque-Bera 0,70303 0,703621

Além dos testes de normalidade citados acima, pode-se perceber também a
normalidade nos residuos no teste Doornik-Hansen, através de sua a representacao

grafica ilustrada na Figura 16.
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Figura 16 - Histograma sobreposto por curva normal dos dados de venda do produto 1070.
Fonte: Autoria propria.
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Através do Box-Plot dos dados ilustrado na Figura 17, pode-se perceber a

auséncia de pontos discrepantes (outliers) ao longo do conjunto de dados.
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Figura 17 - Box-plot dos dados de venda obtidos mensalmente com o produto 1080.
Fonte: Autoria propria.

5.3.2 Escolha do Método Adequado

A escolha do modelo adequado esta pautada nos parametros: tendéncia,
ciclicidade e sazonalidade da série temporal. Para melhor visualizacdo desses
parametros fez-se necessario a plotagem grafica do conjunto de dados,

representado pela Figura 18.
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Figura 18 - Grafico do dados de venda do produto 1070 referente aos meses de andlise
Fonte: Autoria propria.
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Pode-se visualizar na Figura 18 a presenca de uma sazonalidade entre os
meses observados, porém nota-se que a serie temporal ndo apresenta uma
tendéncia a crescimento ou queda, podemos notar ainda ciclos de variacdo na
venda do produto 1070.

Decompondo a serie temporal obtém-se os indices de comportamento
sazonal do conjunto de dados, ilustrado na Figura 19.
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Figura 19 - indices sazonais do conjunto de dados do produto 1070
Fonte: Autoria propria.

Como observado no produto 1080 também h& uma queda na venda do
produto 1070 nos meses de janeiro, fevereiro e dezembro. Pode-se observar
também um aumento significativo da venda no més de agosto.

Aplicaram-se modelos de suavizagdo exponencial para previsdo da
demanda do produto 1070. A escolha do método adequado, ou seja, que mais se
ajustou ao conjunto de dados foi realizada com o auxilio do NNQ-Estatistica, um
software que sugere um modelo levando em conta a minimizacdo dos erros
amostrais.

Os resultados obtidos com o NNQ-Estatistica estdo apresentados na Tabela
10.

A Tabela 10 compara 11 métodos de suavizacdo exponencial de acordo com
erros amostrais obtidos em cada método. Os erros tratados pelo software foram

descritos no topico 3.6 deste estudo.
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Tabela 10 - Comparacédo dos erros encontrados em cada métodos de suavizacao aplicaveis
aos dados do produto 1070.

Método DM MDA MSE EPAM R? U de Theil AIC
ANA 0,005 13,289 16,125 9,14% 0,068 0,569 617,969
MNA 0,044 13,432 16,165 9,26% 0,069 0,570 615,738
AAA 0,570 12,403 15,553 8,70% 0,200 0,549 617,566
MAA 2,565 12,071 15,760 8,57% 0,150 0,546 612,548
AAdA 0,526 12,351 15,584 8,52% 0,001 0,551 619,807
MAdA 0,664 12,541 15,668 8,71% 0,002 0,554 615,769
MNM 1,086 12,654 15,687 8,85% 0,190 0,547 610,650
MAM 1,007 12,364 15,617 8,67% 0,208 0,549 613,244
MAdM 1,129 11,994 15,317 8,40% 0,186 0,538 612,707
MMM 1,031 12,673 15,743 8,87% 0,188 0,549 615,010
MMdM 1,490 12,062 15,322 8,45% 0,208 0,538 612,838

O NNQ-Estatistica opta pelo método que possua o menor valor no AIC,
neste caso o método escolhido pelo software foi 0 MNM que significa que a correcédo
de erro € multiplicativa, ndo ha tendéncia e a sazonalidade é multiplicativa, neste
caso os fatores de nivel e tendéncia foram abrangidos pelo modelo e se mostraram
satisfatorios.

O método MNM apresentou erros pequenos, quando comparado aos demais
métodos avaliados. O coeficiente de autocorrelagéo r! foi préximo de zero como
desejavel e o U de Theil inferior a 1,0, indicando que todos os métodos de previsao

por suavizacao exponencial foram melhores que o método ingénuo de previsao.

5.3.3 Previséao Utilizando o Método Escolhido

A partir da escolha do método de suavizacdo exponencial adequado o MNM
gerou-se a previsdo da demanda para os proximos 12 meses, a fim de compara-la
aos dados reais de venda do produto 1070.

As previsbes foram geradas considerando a (0,20), B (0), y(0,01) e podem
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ser visualizadas na Tabela 11. O valor de a indica uma variacdo de nivel baixa, a
valor de y indica pouca variagdo nos padroes de sazonalidade e o valor de 3 indica

gue nédo ha variacao de crescimento ao longo do conjunto de dados.

Tabela 11 - Previs&o de venda baseada no método MNM do produto 1070 para os préoximos 12

meses
Datas t Previséo L.inf 95 L.Sup 95
out/15 62 135,18 107,57 162,78
nov/15 63 129,38 102,46 156,31
dez/15 64 114,39 90,15 138,63
jan/16 65 94,84 74,39 115,30
fev/16 66 124,35 97,07 151,63
mar/16 67 143,58 111,56 175,59
abr/16 68 141,81 109,68 173,94
mai/16 69 141,76 109,14 174,37
jun/16 70 141,46 108,42 174,50
jul/16 71 150,06 114,50 185,62
ago/16 72 164,37 124,87 203,88
set/16 73 139,73 105,68 173,77

Para verificar a proximidade da previsdo com a realidade, coletaram-se os
dados de venda do produto 1070 referentes aos meses de outubro de 2015 a abiril

de 2016. A Figura 20 ilustra graficamente os dados da previséo e os dados reais.
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Figura 20 - Previsto x Realizado
Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar na Figura 20 a proximidade da previsdo aos dados reais,

nota-se que em nenhum momento a demanda ultrapassou os limites inferiores e
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superiores, mostrando assim a eficacia do modelo de previsdo MNM ao explicar o
comportamento do conjunto de dados.

No entanto, como no produto 1080, houve também no produto 1070 um
comportamento inesperado do fluxo de venda real no més de abril de 2016. Esse
comportamento inesperado atingiu todos os setores da empresa e pode ser

explicado por uma analise qualitativa do cenério atual.
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6 CONCLUSAO

Foi proposto ao longo deste trabalho avaliar, analisar e prever a demanda de
produtos de uma industria do ramo alimenticio no oeste do Parana por meio de
métodos estatisticos.

Inicialmente, a construcdo das teorias sobre curva ABC e previsdo de
demanda foi apresentada de forma resumida, evidenciando os aspectos relevantes
para o estudo. Na sequéncia, abordaram-se 0s procedimentos necessarios para
operacionalizar as teorias propostas.

Com os resultados obtidos na operacionalizacdo das teorias pode-se
fornecer a empresa uma ideia dos principais produtos em termos de retorno
financeiro, bem como uma previsdo de venda de dois desses produtos,
estabelecendo qual o melhor modelo de suavizacdo exponencial para o caso
especifico de cada um dos produtos avaliados.

O software NNQ mostrou-se capaz de auxiliar na realizagdo das previsdes
pelos diversos métodos, bem como na indicacdo dos melhores modelos com base
nos valores dos erros, U de Theil e Akaike.

Espera-se com isso pode subsidiar a tomada de decisdo da empresa em
termos de compras de matérias primas e direcionamento de suas linhas de
producdo, com base nas previsbes apresentadas, sendo que o0s calculos de
demanda sdo o ponto de inicio dos processos de planejamento e controle de

producao.
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