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RESUMO

Em ambientes de alta competitividade, especialmente no varejo, onde as margens de
lucro s&o estreitas, o estudo de técnicas de previsdo de demanda assume uma grande
importancia. Elas contribuem para que as organizagdes tomem decisdes acertadas
sobre a disponibilidade e distribuigdo de produtos, facilitando um planejamento eficaz
e contribuindo para melhores resultados. Neste contexto, o presente trabalho teve
como finalidade aplicar diferentes técnicas de previsdo de demanda sobre dados
historicos de vendas de eletrodomésticos portateis, em uma rede de loja de
departamento do setor de cosméticos. Sobre isso, analisa-se a viabilidade da
aplicacao das técnicas, bem como comparam-se os resultados obtidos. Para tanto, foi
aplicada a Curva ABC a fim de classificar e selecionar os produtos mais relevantes
para o estudo, juntamente com uma analise prévia sobre o comportamento dos dados
historicos de vendas dos produtos selecionados. A partir disso, foram escolhidas as
técnicas aplicadas sobre os dados: Média Mdvel, Suavizagdo Exponencial Simples,
Suavizacao Exponencial com Tendéncia e Sazonalidade e SARIMA. Apds a obtencao
dos resultados, foram adotados métodos de avaliagao a fim de comparar e analisar a
viabilidade das ferramentas utilizadas. Conclui-se com este trabalho a viabilidade de
aplicagdo dos meétodos de previsdo de demanda a partir de dados historicos de
vendas, juntamente com a comparagao de performance entre os diferentes produtos
selecionados, e ainda, foram analisados os erros de previsdo entre as previsdes e 0s
resultados reais, mais recentes, ja obtidos pela empresa em estudo. Por fim, comenta-
se sobre o comportamento dos dados, que podem ser mais regulares em relagéo a
tendéncias e/ou sazonalidade, ou mais irregular e aleatério interferindo de forma
significativa nos resultados das previsoes.

Palavras-chave: Técnicas. Previsdo de demanda. Loja de departamento. Cosméticos.



ABSTRACT

In highly competitive environments, particularly in the retail sector where profit margins
are narrow, the study of demand forecasting techniques assumes significant
importance. Such techniques assist organizations in making informed decisions
regarding product availability and distribution, thereby enabling effective planning and
contributing to improved outcomes. In this context, the present study aimed to apply
various demand forecasting techniques to historical sales data of portable home
appliances from a department store chain operating in the cosmetics sector. The
research examines the feasibility of applying these techniques and compares the
results obtained. To this end, the ABC Curve was utilized to classify and select the
most relevant products for analysis, accompanied by a preliminary assessment of the
behavior of the historical sales data for the selected items. Based on this analysis, the
following techniques were applied: Moving Average, Simple Exponential Smoothing,
Exponential Smoothing with Trend and Seasonality and SARIMA. After generating the
forecasts, evaluation metrics were employed to compare and assess the effectiveness
of each forecasting method. This study concludes that the application of demand
forecasting methods based on historical sales data is feasible and provides a
comparative analysis of the performance across different selected products.
Furthermore, forecast errors were analyzed by comparing predictions to the most
recent actual results obtained by the company under study. Lastly, the behavior of the
data was discussed, highlighting that certain products may exhibit more regular
patterns in terms of trend and/or seasonality, while others may present irregular or
random patterns, which can significantly influence forecasting accuracy.

Keywords: Techniques. Demand forecasting. Department store. Cosmetics.
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1 INTRODUGAO

Ao observar o cenario no mundo empresarial, nota-se uma intensificacdo da
competitividade, exigindo das organiza¢gdes um planejamento e coordenagéo eficazes
para alcangar altos niveis de qualidade e servigo. No setor de varejo, essa
competitividade € acentuada por margens de lucro estreitas, tornando essencial a
tomada de decisGes acertadas sobre a disponibilidade de produtos e servigos, para
garantir bons resultados para as organizac¢des. Neste contexto, estudos relacionados
a previsdo de demanda podem embasar a tomada de decisdes acertadas, tanto
acerca das compras de produtos, como da distribuicdo deles entre as lojas.

No setor varejista, a atividade de previsao de demanda desempenha um papel
estratégico para o planejamento de estoques e otimizagdo da rentabilidade
operacional. Estimativas imprecisas comprometem a gestado de estoque: subestimar
a demanda pode ocasionar faltas de produto (rupturas de estoque), gerando perda de
vendas e impacto negativo na experiencia do cliente, que pode optar em migrar para
concorrentes. Por outro lado, superestimar a demanda resulta em excesso de
estoque, aumento de custos com armazenagem, risco de obsolescéncia e
vencimentos de produtos. Entende-se que seja essencial que o capital de giro das
empresas seja alocado de forma eficiente, em alinhamento com processos
operacionais otimizados e decisdes baseados em previsbes confiaveis (Andrade;
Cunha, 2022).

De acordo com Franco Junior (2013) a previsdo de séries temporais é
fundamental em diversos setores como, mercado de finangas, gestao de estoque,
previsdo de vendas, entre outros. Essas previsdes sao vitais para diversos processos
de tomada de decisdo, geralmente sendo alcangadas através de modelos que
estimam valores futuros com base em dados histéricos da série e outras variaveis. A
definicdo de um modelo de previsao envolve a escolha das variaveis pertinentes, da
técnica de previsdo apropriadas e de suas configuracdes. E crucial entender o sistema
que a série representa e ter conhecimento do modelo de previsao selecionado.

Segundo Halmenschlager (2022) a previsdo de demanda contribui para prever
os itens necessarios e a determinar a quantidade de materiais para futuras aquisigdes.

Essa precisdo aprimorada nas atividades de compra, busca aumentar o nivel de
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servico das organizagdes, reduzindo a insatisfagdo dos usuarios e minimizando
gastos e aquisi¢cdes desnecessarias.

Ackermann (2022), pontua a classificagdo dos meétodos de previsdo de
demanda em quantitativos e qualitativos e relata aplicagdo das técnicas associados
ao consumo e a producao de bens e servigos. Ainda segundo o autor, métodos
quantitativos sao procedimentos padronizados que produzem resultados objetivos por
meio de modelos matematicos e por outro lado, os métodos qualitativos ndo envolvem
manipulagédo de dados e utilizam apenas julgamentos para elaborar a previséo.

Dentro desse dominio, entende-se que a previsdo de demanda tem sido
impulsionada pelo acesso a grandes volumes e variedades de dados. De acordo com
Sousa (2024), esses fatores tém viabilizado a tomada de deciséo orientada por dados,
na qual as decisbes empresariais estratégicas sado fundamentadas em analises
quantitativas em vez de intuicdo. Nesse contexto, essa pratica se mostra
especialmente relevante, pois permite identificar padrdes de consumo e
comportamentos de compra com maior precisdo. Empresas que adotam essa cultura
orientada por dados tendem a apresentar maior eficiéncia e produtividade sem seus
processos decisorios.

As previsdes de demanda estdo naturalmente sujeitas a falhas, sobretudo
quando se projeta para horizontes de longo prazo, nos quais a acuraria tende a
diminuir devido ao aumento da incerteza. Nesse contexto, torna-se essencial garantir
a qualidade dos dados utilizados e adotar critérios técnicos na selegao do modelo de
previsdo. A definicdo da metodologia deve considerar aspectos como o
comportamento histérico da demanda, presenga de sazonalidade ou tendéncia, e a
complexidade computacional envolvida, de modo a identificar a técnica que melhor se
adapta as caracteristicas do problema dentro do contexto operacional e estratégico
da organizagao (Ballou, 2007).

E indiscutivel a existéncia de um grande numero de publicacdes sobre
métodos de previsdo de demanda, assim como a diversidade de técnicas e modelos
disponiveis nesta area de pesquisa. Considerando que as previsdes nao sao perfeitas
e podem apresentar erros, Armstrong (2001) sugere que, para mitigar os efeitos dos
erros de previsdo em ambientes incertos e altamente instaveis, uma alternativa seria

combinar diferentes técnicas, de maneira apropriadas.
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1.1 Problema

Diante de um cenario cada vez mais competitivo, empresas que utilizam de
estratégias e técnicas defasadas ou até mesmo do empirismo sdo penalizadas por
conta da tomada de decisdes de baixa qualidade. Mesmo nos tempos atuais, com
informagdes abundantes e grande avango tecnoldgico, prever o futuro de forma
precisa é algo improvavel.

E invidavel para as organizagbes se planejarem acerca da compra e
distribuicdo de materiais, sem ao menos uma estimativa da demanda futura. Em
consideragdo a um futuro incerto, as previsdes se resumem em tentativas para
alcancgar resultados que se aproximem ao maximo da realidade. Dessa forma, séo
propostos modelos estatisticos de previsdo que procuram nas tendéncias passadas
as respostas para eventos futuros, auxiliando nas previsbes e nos processos de
tomadas de decisdes. Ainda neste contexto, a escolha da técnica mais adequada para
a previsao de demanda de cada produto pode afetar muito a qualidade dos resultados,
bem como a qualidade do gerenciamento do estoque e do atendimento ao cliente.

A partir das argumentagdes apresentadas, levanta-se a seguinte questao de
pesquisa: Qual técnica de previsdo de demanda se adequa melhor aos dados
historicos, para prever a demanda de eletrodomésticos portateis em uma loja de

departamento?

1.2 Justificativa

Tomar decisbes € fato cotidiano que tem grande importancias dentro das
empresas. No contexto atual, o processo de globalizagao tem forgado as organizagdes
a buscarem maior competitividade, como maneira de sobressairem no meio
empresarial e isso exige a capacidade de tomar decisdes rapidas e precisas.

Nessa condigdo, a previsao de demanda tornou-se um dos principais
aspectos na gestdo empresarial, destacando técnicas cruciais para enfrentar as
possiveis variagdes da demanda e, consequentemente, evitar prejuizos. Quando bem
utilizada, a previséo permite que a organizagao tenha um controle mais eficaz de suas
operacoes e processos, atendendo de forma mais eficiente a demanda por produtos
OU Servigos.

A utilizagdo de multiplos métodos de previsdo de demanda tem se mostrado

cada vez mais necessaria, especialmente em cenarios onde a complexidade e
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quantidade de informagdes disponiveis exigem maior poder analitico. A combinagao
de diferentes técnicas, sejam elas estatistica ou baseadas em julgamento de
especialistas, permite incorporar uma variedade maior de dados e conhecimentos ao
processo de previsdo, aumentando sua confiabilidade. Essa abordagem torna-se
ainda mais eficaz quando os métodos utilizados trazem informagdes complementares
€ nao correlacionadas, resultando em ganhos de acuracia em relagado as previsdes
individuais (ARMSTRONG, 2001; CLEMEN, 1989; WRIGHT et al. 1996).

Nesse sentido e através das técnicas de previsdo de demanda, que sdo o
objetivo de estudo deste trabalho, sera possivel extrair dos resultados e dados para
comparacgao entre os modelos selecionados. E espera-se concluir a eficiéncia, bem
como pontos positivos e negativos dos métodos e técnicas.

Na perspectiva da engenharia de produgéo esse trabalho contribui para a area
de gestao da produgao e operagdes, retratando a aplicagado de alguns conceitos de
maneira pratica e trazendo discussbes sobre a comparagdo entre as técnicas

utilizadas.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo aplicar as seguintes técnicas de previsao de
demanda: Média Mével, Suavizagdo Exponencial Simples, Suavizagdo Exponencial
com Tendéncia e Sazonalidade (Holt-Winters) e SARIMA, sobre dados histéricos de
vendas de eletrodomésticos portateis, em uma loja de departamento do setor de
cosméticos. Além disso, analisar a viabilidade e comparar os resultados das diferentes

técnicas utilizadas.

1.3.1 Objetivos especificos

. Selecionar os produtos a serem analisados;

. Analisar a viabilidade das técnicas escolhidas;

. Aplicar e testar diferentes técnicas de previsdo de demanda aos dados
da empresa,;

. Comparar os resultados obtidos com os valores reais ocorridos e entre
as técnicas utilizadas;

. Discussdo da adequacao dos modelos de previsdo de demanda

quantitativos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é apresentado um referencial tedrico abordando os principais
assuntos que norteiam o presente estudo. A gestao de estoque é abordada na Secgéao
2.1, e a Secgao 2.2 apresenta o conceito geral de previsdo de demanda, bem como
algumas das principais técnicas. A Secéo 2.3 trata de pesquisa operacional e suas

técnicas aplicadas a previsao de demanda.

2.1 Gestao de estoque

Nesta secdo, a gestdo de estoque sera estudada, sendo que inicialmente
define-se o conceito de estoque, na secédo 2.1.1, e na Secao 2.1.2, aborda-se o

gerenciamento e controle de estoque.

2.1.1 Estoque

Sobre o ponto de vista de Chiavenato (2022) estoque € a disposi¢cado de
materiais em diferentes etapas do processo na cadeia de suprimentos, podendo ser
no inicio, como a matéria prima; no meio, como materiais em processamento ou
semiacabados; e no final, que seriam os produtos acabados.

De acordo com Moreira (2008), apud Aguair (2023) estoque sdo itens fisicos
que estdo guardados, por algum intervalo de tempo. No caso de produtos acabados,
estes estdo aguardando a venda ou despacho, enquanto matérias-primas e
componentes aguardam por utilizagdo na produgao.

Para Dias (2023, p.7) “sem estoque € impossivel uma empresa trabalhar, pois
ele funciona como um amortecedor entre varios estagios da produgédo até a venda
final do produto”. Seguindo esta afirmacao, culturalmente é inviavel para a grande
maioria das organizacodes trabalharem sem estoque, seja ele de qual tipo for.

Segundo Chopra (2003) estoque é um fator-chave da cadeia de suprimentos
e para um varejista grande quantidade de estoque pode torna-lo mais responsivo. Ou
seja, ao investir seu capital, as organizagdes desse setor aumentam suas chances de
atender as necessidades dos clientes no ponto de venda.

Em contrapartida, ainda segundo Chopra (2003) um grande estoque,

aumentara os custos do varejista. Visto que o estoque € um dos principais geradores
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de custo em uma empresa. Isso se da, uma vez que ele € um ativo investido que esta
aguardando para ser utilizado em alguma etapa especifica dentro do processo até que

seja consumido pelo cliente no final da cadeia e retorne como lucro.

2.1.2 Gerenciamento e controle de estoque

A fim de tratar da maneira mais eficiente possivel esse trade-off, entre ser uma
empresa responsiva a demanda dos seus clientes, buscar atendé-los de forma mais
assertiva e no momento desejado pelos mesmos ou balancear até que ponto o
investimento em estoque se torna rentavel e ndo um custo de alto risco para as
organizagbes, a gestao e o controle de estoques surgem como conceitos muito
importantes.

A gestdo de estoque € uma ferramenta organizacional, através do qual se
planeja, administra e coordena esses recursos de ativos investidos pela empresa. De
acordo com Ching (2010, p. 17):

O controle de estoque exerce influéncia muito grande na rentabilidade da
empresa. Os estoques absorvem capital que poderia estar sendo investido
de outras maneiras, desviam fundos de outros usos potenciais e tém o
mesmo custo de capital que qualquer outro projeto de investimento da
empresa. Aumentar a rotatividade do estoque libera ativo e economiza o
custo de manutencgao de inventario.

Segundo Pozo (2019, p. 36) “controle de estoque é em fungéo da necessidade
de estipular os diversos niveis de materiais e produtos que a organizagao deve manter
dentro dos parametros econémicos.” Por materiais e produtos entende-se desde a
matéria-prima utilizada pelo fabricante, até os produtos acabados disponibilizados aos
consumidores no ponto de venda. Destaca-se também que dentro de todo esse
processo nao apenas os estoques extremos devem ser gerenciados, materiais
auxiliares, materiais de manutencao, materiais/pegas em processos, necessitam de
ter suas disponibilidades planejadas para que as atividades n&o sejam interrompidas.

Pode-se dizer que grande parte das organizagbes, que se baseiam em
modelos tradicionais de operagdes, seja ela industrial, atacadista ou varejista, realiza
processos de reabastecimento de matéria-prima e/ou produtos acabados (Bowersox
et al., 2014). Seguindo essa linha de pensamento, entende-se que o gerenciamento
de estoque abrange muitos elos pertencente a uma cadeia de suprimentos, para que
o produto chegue até o consumidor final.

Conforme apresentado por Simchi-Levi et al., (2008) apud Barros (2021) a

gestdo de estoque dentro da cadeia de suprimentos engloba um conjunto de
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estratégias utilizadas para alinhar de maneira eficiente os fornecedores, industrias,
atacados e varejos, garantindo que os produtos serao produzidos e distribuidos na
quantidade, local e tempo certos, com o objetivo de amenizar os custos do sistema
sem prejudicar os niveis de servigos necessarios.

Ao se pensar em uma ideologia mais moderna e buscar atribuir ao melhor
cenario possivel, segunda a visdo de Jacobs et al. (2012) os inovadores em logistica
discutem sobre a eliminagdo, ou uma redugéo significava dos estoques nas cadeias
produtivas. Afinal, organiza¢des altamente eficientes e sem folgas n&o necessitariam
de estoque de seguranga. Possivelmente essa utopia € bastante atrativa: a abolicao
do estoque poderia resultar em uma redugao expressiva nos custos logisticos e uma
simplificagdo nos atendimentos dos pedidos. No entanto, essa visdo ainda requer alto
nivel de expertise, e muitas organizagdes ainda nao atualizaram adequadamente suas
redes e tecnologias para eliminar a necessidade de manter pelo menos um estoque
minimo.

Segundo Kella & Agrogiannis (2016) apud Barros (2021) a gestao e controle
de estoque desempenham um papel fundamental no sucesso dos negdcios em um
ambiente globalizado e modernizado. A forma como as organizagbes administram
suas redes de suprimentos e estudam a maneira mais eficaz de alocar seus recursos
€ fundamental para garantir a rentabilidade a longo prazo e o crescimento empresarial
sustentavel.

De acordo com Krajewsk et al. (2009) apud Jeronino et al. (2020) a gestéao de
estoque faz-se necessaria para lidar com o dilema de manter ou nao niveis de
estoques além da demanda, visto que o excesso pode diminuir a rentabilidade da
empresa, uma vez que o capital esta investido em materiais / produtos sem retorno
financeiro até dado momento, enquanto a falta de estoque reduz a confianga do cliente
para todos os elos da cadeia.

A respeito de artificios associados ao controle de estoque e apresentando o
trabalho de Grant (2013), existem trés métodos de gestdo de estoque: informais,
estatisticos e de planejamento de necessidades. Os dois primeiros sao adequados
para situagdes em que a demanda € independente, como produtos de saude e beleza
em lojas de departamentos. Por outro lado, o ultimo é mais apropriado para situagdes
em que a demanda é dependente, como matérias-primas para fabricacdo de um
produto unico, como automoveis e dispositivos eletronicos. A demanda dependente é

crucial no inicio da cadeia de suprimentos, onde os fornecedores se baseiam em
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pedidos de compras dos clientes para determinar o estoque necessario. O perfil de
demanda de um varejista, em geral, é associado a demanda independente.

A fim de auxiliar nas tomadas de decisdes no gerenciamento de estoque faz-
se necessario a

utilizacao de ferramentas que facilitem esse processo. De acordo com Tristao
(2021, p. 219):

Mediante o importante papel dos estoques nas organizagdes, torna-se
necessaria a utilizagdo de ferramentas que auxiliem sua gestdo, de modo a
otimizar os recursos de capital investidos, de modo que as empresas
continuem seu processo produtivo de maneira ininterrupta.

2.1.3 Curva ABC

Uma ferramenta relativamente acessivel, muito utilizada e que se mostra
muito eficaz é a Classificagdo ABC. Segundo Galindo (2012) apud Zanchettin (2018),
a Curva ABC baseada no Principio de Pareto, trata-se de um método quantitativo e
consiste na premissa de que uma alta quantidade de efeitos (aproximadamente 80%
das consequéncias), se origina de wuma baixa quantidade de causas
(aproximadamente 20%).

Trazendo o conceito e afunilando para organizagcées onde o foco é baseado
em compra e venda, “80% das vendas de uma operacao respondem por apenas 20%
de todos os itens estocas” Slack et al. (2020, p. 512). Seguindo essa premissa, 0
controle de estoque pela curva ABC, ainda segundo a visdo dos autores, pode ser
classificado da seguinte maneira:

. Itens classe A: Sao aqueles 20% dos itens que apresentam maior valor
e correspondem a 80% do valor total do estoque.

o Itens classe B: Representado por aproximadamente 30% dos itens, que
representam 15% do valor total. Entende-se por aqueles itens de valores
intermediarios.

o Itens classe C: Maior representatividade dos itens, cerca de 50% do total
de tipos estocados, porém representam em torno de 5% do valor total. Sao itens de

baixo valor.

Conforme apresentado por Carvalho (2019) apud Araujo et al. (2016), o

gerenciamento de estoque pela metodologia da curva ABC, permite visualizar e
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segmentar os estoques, monitorando o consumo/vendas em relagdo ao valor
monetario ou a quantidade dos itens que tiveram saida e que compdem o estoque,
durante um periodo de tempo que se deseja analisar.

Ainda sobre a visdo complementada do autor Lauria (2007) e Schvirck (2010)
apud Araujo (2016), o efeito da utilizagao dessa ferramenta é a busca pela otimizagao
da aplicagcédo dos recursos financeiros ou de materiais, evitando-se desperdicios ou
aquisi¢des desnecessarias. Amenizando tais incorrecdes, verifica-se ser uma etapa
muito util no planejamento de um programa de ac&o para aperfeigcoar o desempenho
dos estoques, trazendo mais rentabilidade para as organizag¢des, por conta da

reducao do capital investido em estoques como os custos operacionais.

2.2 Previsao de demanda

Nesta secéao, definicbes sobre previsdo de demanda serao apresentadas, na
Secgao 2.2.1. Em seguida, na Secao 2.2.2, serdo abordadas técnicas de previsao de

demanda. Por fim, na Sec¢éo 2.2.3 sera discorrido sobre os métodos de avali¢des.

2.2.1 Definigcao de previsdo de demanda

Na visdo de Corréa (2019) uma das responsabilidades cruciais das
organizagdes é buscar harmonizar de maneira eficaz a oferta e procura dos clientes
ou usuarios, em relacado aos produtos/servigos ofertados. Isso € indispensavel, para
assegurar que os clientes fiquem altamente satisfeitos, se tornem leais e continuos, e
indiguem os produtos/servicos a outros potenciais clientes, atuando como
propagandistas gratuitos.

De acordo com Martins et al. (2005) apud Nunes (2019) entende-se previsao
de demanda por um método sistematico de estimativa de dados futuros com base em
modelos estatisticos, matematicos ou econométricos ou até mesmo em modelos
subjetivos sustentados por um sistema de trabalho definido e pré-estabelecido.
Podendo ainda ser expandida como um processo que se baseia no pressuposto que
a demanda de um periodo anterior, por um produto pode, em parte, explicar sua

procura no futuro. Essa metodologia envolve identificar e compreender os elementos
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que influenciaram essa demanda passada, utilizando dessas informagdes para buscar
projetar o comportamento futuro.

As previsdes de demanda sao técnicas importantes a serem adotadas pelas
organizagdes, pois orientam o processo de produgdo e comercializagdo de seus
produtos/servigos, uma vez que auxiliam no planejamento com um certo grau a mais
de precisao sobre as quantidades desses produtos/servigos que serdao produzidos e
vendidos. Esta estimativa, que pode ser expressa em unidades fisicas ou em valor
monetario, representa a quantidade esperada de um produto/servigo que sera vendido
durante um periodo de tempo especifico (geralmente um ano, subdividido em meses).
Essa analise preditiva pode abranger todo o mercado ou todo o portfélio de produtos
da empresa, assim como um segmento especifico ou categorias dependentes
(Chiavenato, 2022).

Conforme apresentado por Ballou (2007, p. 242) “a previsao dos niveis de
demanda é vital para a empresa como um todo, a medida que proporciona a entrada
basica para o planejamento e controle de todas as areas funcionais”. Ainda sobre a
visao do autor, as demandas podem ser divididas em: Demanda Espacial X Demanda
Temporal; Demanda Irregular x Demanda Regular; e Demanda Dependente X
Demanda Independente.

o Demanda Espacial X Demanda Temporal: A logistica envolve tanto
aspectos espaciais quanto temporais, por isso € importante saber e entender onde e
quando surgem a demanda. A localizagdo desempenha um papel crucial no
planejamento de centros de distribuigdes/armazéns também no equilibrio de estoques
€ na alocacao de recursos de transportes. Os métodos de previsdo devem refletir as
diferengas geograficas que afetam os padrdes de procura. Enquanto as preocupagdes
temporais sdo comuns nas previsdes, uma vez que a demanda varia a longo do tempo
devido a fatores como crescimentos, sazonalidade e flutuagcbes. Esses métodos que
lidam com essas variagdes sao chamados de séries temporais.

o Demanda Irregular X Demanda Regular: Os produtos sdo agrupados de
forma especifica para diferenciar os niveis de servico ou para uma gestdao mais
assertiva. Esses grupos formam padrbes de demanda variados ao longo do tempo,
divididos em tendéncias, sazonalidades e variagdes aleatérias. Em situagdes de
demanda regular, as variagdes sao relativamente baixas e a previsdo bem-sucedida
geralmente é alcancada por meio de métodos conhecidos. No entanto, quando a

demanda é intermitente, devido ao baixo volume e incerteza sobre a ocorréncia e nivel



23

de demanda, a série temporal € considerada irregular. Isso ocorre principalmente em
produtos em transicdo ou com pouca procura.

o Demanda Dependente X Demanda Independente: A demanda pode
variar dependendo da estratégia de cada organizagdo. Em um cenario, a demanda é
determinada por programas de produgao, por exemplo, ou seja, sendo conhecida
antecipadamente, caracterizando-a como dependente. Neste caso, a previsdo €
substituida pela compreensao dessas influéncias, resultando em previsbes mais
precisas. Por outro lado, quando a demanda é gerada por varios clientes, através de
aquisicoes individuais e imparciais de apenas uma parte do volume total oferecido
pelas organizagdes, trata-se de uma demanda independente. Para isso, os métodos

estatisticos de precisdo sao mais eficazes devido a sua natureza aleatoria.

2.2.2 Métodos de previsdo de demanda

Como discorrido por Jacobs; Chase (2012, p.455) “as previsbes podem ser
classificadas em quatro tipos basicos: qualitativa, analise de séries temporais,
relagbes causais e simulacao”. Com base nessa linha de pensamento, os métodos
qualitativos fundamentam-se de decisdes baseadas em estimativas e suposigdes, em
grande parte das vezes, em decisdes gerenciais. Ja a analise de séries temporais
baseia-se no pressuposto de que os numeros apresentados sobre a demanda
passada podem ser tratados para prever a procura futura. Enquanto as previsbes
causais sao expressas com base em métodos de regressao linear que sugerem que
a demanda esta associada com algum aspecto externo do ambiente. Por fim, as
técnicas de simulacdo reconhecem que o encarregado pelas analises preditivas,
considerem um conjunto de premissas acerca da condi¢gao da previsao.

Segundo Corréa (2019), as técnicas de previsdo de demanda sédo divididas
em dois tipos de abordagens, qualitativa (com base em fatores individuais, pertinentes
e relativos) e quantitativos (buscam padrdes em séries passadas que sao
extrapolados para o futuro de acordo com alguma técnica).
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Figura 1 — Abordagens para métodos de tratamento de informag6es em previsées

Técnicas
de previsédo
|
]
Quantitativas Qualitativas
[
Intrinsecas Extrinsecas — Métodos Delphi
]
_ - Jari de
— Médias moveis| | Regressao executivos
simples
— - - Forca de
Suavizagdo __| Regressao vendas
exponencial multipla
P— ' || Pesquisa de
| Projecao de mercado
tendéncias
[ L Analogia
L Decomposi¢do histérica

Fonte: CORREA (2019, p. 232)

2.2.2.1 Média Movel

A primeira técnica a ser abordada € a média moével e como apresentado por
Tubino (2017), esse método de previsdo de demanda utiliza dados de um certo
numero de periodos, predeterminados, geralmente os mais atuais, para gerar sua
previsdo. Se a demanda ndo aumentar ou diminuir rapidamente e nao for sazonal, as
médias moveis podem ser Uteis para eliminar flutuagdes inesperadas nas previsoes
(Jacobs et al., 2009).

A formula para uma média movel simples é:

At—1+At—p+At—3++At—n

Fe = (1)

n

Onde:
Ft: : previsdo para o periodo
N : numero de periodos da média

At — n : demandas reais dos n periodos atras.
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A formula para uma média movel ponderada é:

Fe = WA g+ Wl + -+ wpdey, (2)

Onde:

Whn : Peso a ser atribuido a demanda real para o periodo t-n.

2.2.2.2 Regressao

A regressao sao técnicas que envolvem varias possibilidades para o formato
das fungdes que a compdem e conforme Ballou (2007), € uma técnica que estabelece
uma relagdo entre a demanda e outras variaveis, que resultam ou definem seu nivel.
E de se considerar, através da regressdo simples, que a variavel dependente (em
técnicas de previsao, é associado a demanda) esta ligada a somente uma variavel

independente ou variavel causal. Destacando-se as mais utilizadas:

Y=a+bxX 4)
Y =axb* (5)
Y=a+bXxX+cxX? (6)

Onde:

Y: Variavel dependente (demanda)

X: Variavel independente

a; b: parametros, ou seja, valores numéricos constantes.

A eq. 4 representa uma regressao linear simples, enquanto a eq. 5 trata-se de
uma regressao exponencial e por fim, a eq. 6 caracterizada por uma regressao

parabdlica.

2.2.2.3 Suavizacao exponencial

Tratando-se dos modelos de suavizagdo exponencial e segundo Pellegrini
(2000), essas técnicas sado geralmente empregadas a previsdo de demanda, por conta

de sua facil aplicacao e precisédo confiavel. Cada ponto da série temporal recebe um
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peso especifico, atribuindo mais peso aos novos dados. Essa abordagem resulta em
uma distribuicdo ponderada que decai de acordo com a defasagem dos numeros.
Sobre a perspectiva de Koehler et al. (2001) apud Ribeiro (2016) essa técnica
subdivide-se em trés vertentes: suavizagdo exponencial simples, suavizagao
exponencial com tendencia (modelo de Holt) e suavizagao exponencial com tendéncia

e sazonalidade (modelo de Holt Winters).

Tabela 1: Vertentes das formulas das técnicas de suavizagdo exponencial

Suavizagdo Exponencial F,=B=axDi+(1—a)XB;_4
Simples

By = aXxXDi+ (1 —a) X (Bi—q +Ti1)
Suavizagao Exponencial
com Tendéncia Ty =B X(By—Bi—1)+ (A —=p)xXTp_4
(modelo de Holt)
FF(1+k)= B;+kxT;, k=12,..

D
B, = axl—t+ (1—a) X (By_y + Tr_y)
t—L
Suavizacdo Exponencial
com Tendéncia e Ty =BX(By—Bi_1) + (A=) X T4
Sazonalidade

modelo de Holt Winters Dy
( ) It=VXB_+(1—V)XIt—1
t

F(t+k) = (Bt+k XTt) XIt—L+k’ k = 1,2,...

Fonte: Autoria prépria (2025)

Onde:

F, = previsao para o periodo t

B; = base para o periodo t

a = constante de suavizagao para base (entre 0 e 1)

D, = demanda do periodo t

T, = tendéncia no periodo t

B = constante de suavizagao para tendéncia (entre O e 1)

F;(1 + k) = previsao para um horizonte de k periodos a frente do instante t

I; = indice de sazonalidade do periodo t
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y = constante de suavizagéo para sazonalidade (entre 0 e 1)

L = extensao do ciclo sazonal

Sintetizando a visdo de Ribeiro (2016), a suavizagao exponencial e suas
variaveis, compreendem de técnicas de previsdo que ajustam a demanda com vase
em um valor inicial, levando em consideragao novas informagdes ao longo do tempo.
Na sua forma mais simples, uma média ponderada € aplicada aos dados histéricos,
enquanto a suavizagao exponencial com um tendencia adiciona uma variavel que
reflete o crescimento da procura, ou até mesmo o declinio. Por fim, na suavizagao
exponencial com tendencia e sazonalidade, além da tendencia, € necessario retirar
os efeitos sazonais e levar em consideragéo a previsao. Para todas as abordagens,

as estimativas sdo ajustadas a medida que novas informagdes sao adicionadas.

2.2.2.4 Processo autorregressivo integrado de média movel (ARIMA)

Entre as abordagens mais utilizadas na modelagem de séries temporais
paramétricas estda o método desenvolvido por Box e Jenkins, ARIMA (processo
autorregressivo integrado de média movel), que se fundamenta no ajuste de
estruturas compostas por componentes autorregressivos, de diferenciagcéo
(integracéo) e de médias méveis. Esse tipo de modelagem, representado pela notagao
(p, d, q), permite capturar padrées complexos presentes nos dados, como tendéncias
e dependéncias temporais. Segundo Morettin et al. (2018), essa metodologia é
amplamente empregada por sua capacidade de adaptar-se a diferentes
comportamentos histéricos por meio da combinagao dos seus parametros.

Amaral (2019) apud Barros (2021) explicam os componentes do método de
tal forma:

AR — AutoRegressive: avalia a autocorrelagao entre séries temporais e elimina
essa influéncia; (p: ordem da parte regressiva).

| — Integrated: caso necessario transformar a série temporal em estacionaria,
aplica-se uma diferenciagao na mesma. Geralmente, uma ou duas diferenciagdes séo
ideias para corrigir a sequéncia; (d: grau de diferenciagao).

MA — Moving Average: Estima-se os erros entre os periodos e elimina-se seus
efeitos; (q: ordem da média movel)

Interpreta-se esses parametros (p, d, q) de tal maneira:
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p = 1, 2: uma observagao especifica pode ser esclarecida por uma ou duas
observacgodes prévias e por um componente residual (erro)

d =0, 1, 2: onde ndo se aplica diferenciacao ou aplica-se diferenciagao de
primeira ou segunda ordem.

g = 1, 2: o erro de uma observagao em especifico pode ser esclarecido pelo
erro de 1 ou duas observagoes prévias.

Segundo Michel (2022) e Barros (2021) modelos ARIMA, podem ser
apresentados de forma estacionaria ou ndo estacionaria, das seguintes formas,

respectivamente:

Yo=c+ X 0 XY +XL 0 X e +& (7)

A, =c+ 2?:1 @i X A%, + Z?:l 0; X &—; + & (8)

Onde:

Y,= série temporal no instante t

c¢=um valor constante

p= ordem da parte autorregressiva

q= ordem da parte da média movel

d= ordem de diferenciagao

¢@= parametro estimulador da parte autorregressiva
6= parametro estimador da parte da média mével
€= erro residual

A%= diferenciacdo para tornar a série estacionaria

2.2.2.5 Processo sazonal autorregressivo integrado de média mével (SARIMA)

Quando se observa a presenca de padrdes sazonais em séries temporais,
torna-se necessario incorporar o modelo SARIMA, de previsdao. Uma forma robusta
de lidar com essa complexidade é por meio da extensao dos modelos tradicionais,
que além de componentes autorregressivos, de integragcao e médias moveis, também

consideram efeitos sazonais em diferentes periodos. De acordo com Barros et al.
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(2018), essa abordagem permite estimar valores futuros com base ndo apenas nas
observagbes mais recentes, mas também em repeticbes ciclicas que ocorrem em
intervalos regulares, o que aumenta a acuracia da previsdo em contextos onde a
sazonalidade é significativa.

Entendem-se que o modelo SARIMA é uma extensdo do modelo ARIMA, e a
notacado utilizada passa de (p, d, q) para (p, d, q) x (P, D, Q) onde os ultimos
parametros condiz com as ordens da parte autorregressiva, da diferenciagdo e da
média moével para o componente sazonal da série temporal.

O método SARIMA esta estruturado em duas etapas: a primeira leva em conta
a captura da tendencia e sazonalidade e a segunda, a captura da autocorrelagao.
Neste modelo, faz-se necessario separar os dados utilizados para distinguir a
tendéncia e a sazonalidade dos dados utilizados (MICHEL, 2022).

Segundo Barros (2021), o modelo completo do SARIMA ¢é descrito de tal

forma:

VA, = c+ X0 (i X VPAYY, ) + XL, (0; X &) + Xi_1(d: X VPAYY, i) +

Z?=1(9i X &_is) t & 9)

Onde:

vP= diferenciagdo do componente sazonal

P= ordem da parte sazonal autorregressiva

D= ordem da diferenciagao do componente sazonal

Q= ordem da parte sazonal da média movel

¢= parametro estimador da parte sazonal autorregressiva
0= parametro estimador da parte sazonal da média movel

S= duragao do ciclo sazonal

2.2.3 Métodos de avaliagao

Conforme apresentado por Barros (2021), medir o desempenho de modelos
preditivos € importante para calibra-los convenientemente para assim aumentar sua

precisdo e como eles podem ser usados para determinar margens de segurancga. No
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entanto, sdo disponibilizadas na literatura, diversas formas de medir tal erro, sendo
cada uma com suas vantagens e desvantagens.

Sobre o ponto de vista de Zan et al. (2007) apud Beneventi (2017), ndo
importa quao boa seja a técnica de previsdo usada, erros sempre acontecerao.
Previsdes externos de mercado, sempre influenciardo, como publicidade, volatilidade
do mercado e agbes dos concorrentes, entre outros, podem fazer com que as
previsdbes superem as expectativas. Portanto, € preciso estar atento ao mercado e

estar preparado para possiveis desvios nos valores previstos.

2.2.3.1 Erro médio

O Erro Médio (Mean Error — ME) € uma métrica amplamente utilizada na
avaliagado de modelos de previsao por sua capacidade de indicar a presenga de viés
sistematico nas estimativas. Ao calcular a média aritmética simples dos erros —
diferenga entre valores previstos e reais — a métrica evidencia se o modelo tende a
superestimar ou subestimar os resultados ao longo do tempo. Como os desvios
positivos e negativos se anulam, o valor final pode revelar a existéncia de influéncias
externas ou externas ou padrdes nao capturados adequadamente, funcionando como
um diagndstico inicial da qualidade do modelo preditivo (MONTGOMERY, 1976).

ME = E?:1(Preal,i_Pprevisto,i) (1 O)

n

2.2.3.2 Erro absoluto médio

O Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error — MAE) é uma métrica bastante
utilizada para medir a precisdo de modelos de previséo, pois considera a magnitude
dos erros de forma mais objetiva. Segundo Barros (2021), ao calcular a média dos
valores absolutos das diferengas entre os resultados previstos e observados, essa
abordagem evita o cancelamento entre erros positivos e negativos, proporcionando
uma visao mais realista do desempenho do modelo. Por essa razao, o MAE é util para
mensurar o quanto, em média, as previsbes se distanciam dos valores reais,

independentemente da dire¢ao do erro.
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MAE — Zi=1lpreal,i_Pprevisto,i (1 1 )

n

2.2.3.3 Erro percentual absoluto médio

Uma métrica amplamente adotada na avaliagdo de desempenho de previsao
€ o Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE),
especialmente por sua vantagem de ser independente das escalas dos dados. Essa
medida expressa o erro em termos percentuais, tornando possivel comparar a
acuracia de previsdes entre séries com diferentes magnitudes. Como apresentado por
Montgomery (1976), o calculo € efeito a partir da média das diferencas absolutos entre
os valores reais e os previstos, divididas pelos valores reais. Como todos os elementos
da série temporal possuem 0 mesmo peso, os resultados individuais exercem pouca
influéncia insolada, o que torna o MAPE uma métrica pratica e robusta para analises

comparativas.

MAPE = %Z?zl Preali—Pprevisto,i % 100 (12)

Preal,i

2.2.2.4 Erro quadratico médio

O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error — MSE) e conforme Beneventi
(2017), essa métrica consiste na média dos quadrados dos desvios entre os valores
previstos e observados. Ao elevar os erros ao quadrado, a métrica penaliza
discrepancias maiores de forma mais intensa, aumentando a sensibilidade a outliers

e a variagcdes causadas por fatores externos.

1 2
MSE = n ?zl(Pprevisto,i - Preal,i) (1 3)

2.2.2.5 Raiz do erro quadratico médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error— RMSE) é obtida
a partir da raiz quadrada do MSE, permitindo que o resultado esteja na mesma
unidade dos dados analisados. Essa caracteristica facilita a interpretagcao dos erros,
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ao mesmo tempo em que mantém a penalizagdo maior para desvios mais acentuados
(MONTGOMERY, 1976).

RMSE = VMSE (14)

2.3 Pesquisa operacional no varejo

A pesquisa operacional envolve multiplas ferramentas valiosas que podem ser
utilizadas no varejo, ajudando na otimizagédo de processos e na tomada de decisdes
estratégicas. Segundo Hillier et al. (2013), as técnicas de pesquisa operacional
permitem que o setor em questao, resolvam uma variedade de problemas complexos,
desde a gestdo de estoques até a programacgéo da forga de trabalho, utilizando de
métodos matematicos e estatisticos para maximizar eficiéncia e lucratividade.

Virgilito (2018) destaca que a pesquisa operacional pode ser aplicada na
otimizacdo de layouts de lojas, garantindo que o espaco seja utilizado da melhor
maneira possivel para impulsionar as vendas e melhorar a experiencia do cliente.
Através da aplicagdo de modelos matematicos, os varejistas podem determinar o
posicionamento ideal dos produtos e otimizar os fluxos de trafego dentro das lojas.

Por outro lado, Silva (2023) explora o uso da pesquisa operacional na
logistica, um dos pilares do varejo. Ele detalha como técnicas como programacgao
linear e otimizagdo em redes podem ser utilizadas para otimizar rotas de entrega e
gerenciar cadeias de suprimentos de forma mais eficiente, resultando em reducéao de
custos e tempos de entrega mais rapidos.

Conforme apresentado por Andrade (2015), a importancia dos modelos de
andlise de decisdo na pesquisa operacional, permitem aos gestores de redes
varejistas avaliar diversas opg¢des estratégicas sob incertezas. Esses modelos ajudam
na escolha de estratégias de precificagao, promocdes e outras decisdes de marketing
que podem afetar diretamente o desempenho das vendas.

Na visdo de Loesch et al. (2009), teoria dos jogos e a otimizagao multicritérios
podem ser utilizadas para enfrentar a concorréncia e aperfeicoar a experiencia do
cliente, ajustando estrategicamente os servicos e produtos oferecidos pelas

empresas.



33

Por fim, a pesquisa operacional ndo sdo apenas ferramentas de back-end
para logistica e gerenciamento de estoque, mas também uma parte integrante da
estratégia e da tomada de decisbes em todas as areas do negdcio de varejo. As
diversas técnicas disponiveis na literatura sdo essenciais para a compreensao das
complexidades do mercado e auxiliadoras no desenvolvimento de solugdes

inovadoras que atendam as demandas dos consumidores.

2.4 Redes Neurais Artificiais

O interesse em RNA (Redes Neurais Artificiais), muitas vezes referidas como
“redes neurais”, foi impulsionado desde o inicio pela compreensao de que o cérebro
humano funciona de maneira fundamentalmente diferente de um computador
convencional. O cérebro € um sistema de processamento de informacdes muito
complexo, caracterizado por sua natureza nao linear e a capacidade de trabalhar em
paralelo. Sua capacidade de organizar seus componentes basicos, os neurénios,
permite realizar tarefas como recolhimento de padrdes, percepg¢ao e controle motor
com muito mais eficiéncia do que computadores digitais (Haykin, 2007).

Como afirmado por Remus et al. (2001), com dados suficientes, as redes
neurais sao adequadas para realizar analises preditivas. Essas técnicas se destacam
no reconhecimento e previsdo de padrdes com base no agrupamento dos mesmos. A
questao principal € em quais situacdes as redes neurais tem melhor desempenho do
que os modelos tracionais. Alguns pesquisadores indicam que as redes neurais tém
diversas vantagens sobre os métodos estatisticos tradicionais.

Sobre o ponto de vista de Frank et al. (2003) apud Almeida (2006), na
literatura, sao apresentados métodos estatisticos de séries temporais, muito utilizados
na previsao de demanda. No entanto, como baseiam as previsdes de vendas apenas
nos seus valores histoéricos, estes modelos falham quando as tendéncias de vendas
se baseiam em outras variais externa, tais como flutuacdes de precos, publicidades e
efeitos dos meios de comunicacdo. Técnicas mais flexiveis, como redes neurais,
permitem melhores analises preditivas.

Seguindo essa linha de raciocinio e como bem apresentando por Remus et
al. (2001), algumas séries da competicdo M; em 1982, liderado por Spuros Mkridakis,
pesquisadores de todo mundo realizaram comparagdes entre varios métodos de

previsao, portanto os dados da Competicdo M tém sido muito utilizados desde entao.
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Algumas dessas séries da Competicdo M mostraram n&o linearidade e
descontinuidades nos dados de estimativa nos modelos de previsdao (Armstrong e
Collopy, 1992; Carbone e Makridakis, 1986; Collopy e Armstrong, 1992; Hill, O’Connor
e Remus, 1996). Por exemplo, nas series mensais de Hill, O’'Connor e Remus (1996),
apenas 57% das séries eram lineares; os 43% restantes continham nao linearidade
ou descontinuidades, ou ambas. Foi comparado o desempenho de modelos de
previsdo de séries lineares, ndo lineares e interrompidas. Os pesquisadores
descobriram que n&o linearidades e descontinuidades nos dados de estimativa do
modelo afetavam a precisdo da previsdo das redes neurais. Especificamente, embora
as redes neurais geralmente tenham um bom desempenho para todas as séries
mensais, elas pareciam ter um desempenho melhor para séries com descontinuidades
nos dados estimados.

As redes neurais podem ser exemplificadas de tal forma que muitos neurdnios
se conectam para formar uma rede, essa rede consiste em uma camada de entrada
(input layer), uma cada de saida (output layer) e possivelmente uma ou mais camadas
intermediarias. Estas ultimas sdo chamadas de camadas ocultas (hidden layer). Cada
camada consiste em varios neurdnios e esses neurdnios estao conectados préximos.
De tal forma que estas redes contemplem muitos neurdnios nao lineares interagindo,

essa técnica pode submeter fendmenos bastantes complexos.

Figura 2 - Neutral Networks for Time-Series Forecasting
A neural network
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Fonte: Remus (2001).
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3 METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

Quanto a estrutura do trabalho, o texto foi dividido em 5 etapas. Na primeira,
denominada introdugédo, foram apresentados os seguintes topicos da pesquisa:
contextualizagdo introdutoria, problema de partida, justificativa e objetivos gerais e
especificos. Na segunda parte, foi elaborado o referencial teérico com relagédo ao tema
e suas importancias, juntamente com variaveis que correspondem com o mesmo. Na
terceira etapa foi apresentada a estruturacao do trabalho, os métodos e as técnicas
de pesquisa. Ja na etapa quatro do trabalho, a empresa alvo foi apresentada, os dados
selecionados foram expostos, juntamente com resultados obtidos. Foi comparado
dados reais com os dados obtidos com as aplicagdes das técnicas e por fim, dentro
do mesmo capitulo, foi apresentado métodos de avaliagdo das técnicas. Na ultima
etapa do trabalho, foram apresentadas as consideragdes finais, as limitagdes deste
trabalho, seguido pelas referéncias bibliograficas.

Quanto a natureza da pesquisa, o presente trabalho teve uma abordagem
quantitativa, pois foi levantado os dados referentes as vendas da categoria de
eletrodomésticos portateis, a partir disso a sele¢cao dos produtos em especificos que
foram analisados e sobre as vendas desses produtos foram aplicadas as técnicas
escolhidas. De acordo com Fonseca (2002) apud Gerhardt e Silveira (2009, p.33) “A
pesquisa quantitativa recorre a linguagem matematica para descrever as causas de
um fendmeno, as relagdes entre variaveis, etc.”. Sobre isso, através da analise dos
resultados obtidos pelas técnicas aplicadas, comparar os dados e interpretar qual
técnica de previsao de demanda se adequa melhor aos dados histéricos, para prever
a demanda de eletrodomésticos portateis em uma loja de departamento.

Quanto ao objetivo da pesquisa, entende-se como de forma explicativa, pois
foi realizado um levantamento de dados e sobre esses dados foram aplicadas
diferentes técnicas. De acordo com o resultado de cada técnica, buscou-se
compreender a viabilidade de cada uma sobre os dados de estudo, além da
comparagao de resultados obtidos, com os dados reais apresentado pela empresa em
estudo. De acordo com Prodanov e Ernani (2013) o principal objetivo da pesquisa
explicativa € aprofundar a compreensao da realidade, manipulando e controlando
variaveis para identificar qual variavel independente ou fator é a causa da variavel

dependente no fendbmeno estudado, e entdo analisa-lo em detalhe.
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Quanto ao método de pesquisa o trabalho foi enquadrado na tipologia de
Modelagem, uma vez que a partir da selecao dos produtos foram aplicadas as técnicas
de previsdo de demanda: média mével, suavizagcdo exponencial simples, suavizagao
exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt-Winters) e SARIMA, sobre os dados
histéricos de vendas. De acordo com Miguel (2012), a modelagem faz o uso de
técnicas matematicas para descrever o funcionamento de um sistema ou parte de um
sistema produtivo.

Para tanto, a organizacdo metodoldgica desta pesquisa seguira a seguinte
sequéncia:

l. Selecionar a categoria de produtos dentro do portfélio geral da empresa;

Il. Aplicar a técnica de Curva ABC, a fim de segmentar os produtos que
foram utilizados para o estudo do trabalho e plotar os graficos sobre os dados do
histérico de vendas como forma de analisar o comportamento dos dados e afunilar
ainda mais a quantidade dos produtos que seguiram no estudo;

1. Executar as técnicas de previsdo de demanda: Média Mével, Suavizacao
Exponencial Simples, Suavizagdo Exponencial com Tendéncia e Sazonalidade (Holt-
Winters) e SARIMA sobre os dados dos produtos selecionados;

V. Obter os resultados dos métodos de avalicao através do Erro Absoluto
Médio e Raiz do Erro Quadratico Médio;

V. Comparar a previsdo de demanda obtida por cada técnica com os dados
reais ja realizados pela empresa no periodo estipulado;

VI. Analisar e comparar os resultados obtidos através das métricas de
avaliagao.

VIL. Concluir sobre os desafios propostos.
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4 DESENVOLVIMENTO

Nesta secao foi apresentada a empresa alvo desse trabalho, como foram
feitas a coleta e selegdo dos dados. A partir dos dados selecionados, foi realizada
uma analise exploratéria e apresentado o comportamento das séries histéricas dos
produtos escolhidos para o estudo. Ainda nesta sec¢ao foi relatado o desenvolvimento
da aplicagao das técnicas, em seguida foi mostrado os resultados das previsdes e por

fim, discutido os resultados.

4.1 Empresa alvo

A empresa foco do trabalho é caracterizada como loja de departamentos,
sediada na cidade de Londrina e atuante no mercado desde o ano de 2002. Inserida
no setor varejista, mais especificamente de cosméticos, higiene, beleza e
eletrodomésticos portateis. O grupo € composto por 29 lojas, divididas em 3 estados:
Parana, Santa Catarina e Sao Paulo. Ha a disposicao de um centro de distribuigéo,
focado em produtos importantes que compdem o mix das lojas. Atualmente o grupo
interage com mais de 100 fornecedores, e o portfolio das lojas esta segmentado em
aproximadamente 40 categorias de produtos, totalizando em mais de 30.000 SKUs
ativos na empresa. Considerando a vasta gama de SKUs, este estudo esta voltado
para uma categoria especifica do mix da empresa: elétricos (secadores, modeladores,
maquinas de corte, escovas modeladoras, chapas e pranchas). Entende-se que a
categoria selecionada ¢ justificada pelo alto valor agregado dos produtos e por trazer

boas percepcgdes sobre o comportamento de vendas desses itens.
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Figura 3 — Departamento elétricos e categorias
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Fonte: ikesaki.com.br/elétrico, 2025.
Nota: Essa imagem é ilustrativa da categoria escolhida e nao se trata da empresa escolhida
para o estudo.

4.2 Coleta e selegado dos dados

Para a realizacao deste estudo, os dados utilizados foram extraidos do banco
de dados da empresa em analise, que adota o sistema de gestdo empresarial (ERP)
Consinco, da TOTVS, amplamente utilizado no setor varejista, especialmente por
redes de supermercados. Os dados extraidos dizem respeito ao histérico de vendas
da categoria de elétricos (eletroportateis), com foco nos produtos comercializados ao
longo dos ultimos cinco anos.

A escolha por um periodo de cinco anos teve como objetivo fornecer uma
base robusta e consistente para a aplicacdo das técnicas de previsdo, a0 mesmo
tempo que possibilitou a analise de padrées sazonais, tendéncias e flutuagbes nos
dados de vendas. Os dados foram organizados com frequéncia semanal,
considerando duas variaveis principais: unidades vendidas e faturamento. Essa ideia
de granular os dados, permitiu uma visdo mais detalhada do comportamento da
demanda.

Para evitar distorgdes causadas por produtos com maior tempo de cadastro,
que naturalmente acumulam maiores volumes de vendas, foi calculada uma média
sobre o faturamento dos itens ao longo desse periodo, considerando as vendas de

cada ano. Essa média serviu como critério para normalizar os dados e garantir uma
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selecao mais justa entre produtos mais antigos e mais recente comercializados na
rede.

Como etapa prévia da selecao final dos itens, foi aplicada a Curva ABC sobre
o portfolio de 113 SKUs ativos da categoria, com base no faturamento médio.
Conforme demonstrado na tabela 3, a classe A concentrou 25% dos itens (28
produtos), os quais representam 80% do faturamento da categoria, demonstrando alta
concentracdo de valor conforme o principio de Pareto. A classe B concentrou 23%
dos itens (26 produtos), enquanto a classe C acumulou 52% (59 produtos),

representando 15% e 5% do faturamento, respectivamente.

Tabela 2: Demonstrativo da classificagao ABC da categoria em estudo

Classificacao [ Quantidade de |[Representatividade | Representatividade
ABC Itens Itens Faturamento
A 28 25% 80%
B 26 23% 15%
C 59 52% 5%
TOTAL 113 100% 100%

Fonte: Autoria prépria (2025)

Dessa forma, com o objetivo de facilitar a aplicagado das técnicas, a analise
comparativa dos resultados e a discussdao dos modelos, foram selecionados cinco
produtos representativos da Classe A com um histérico saudavel de vendas, sendo 3
secadores e 2 escovas modeladoras. Essa escolha levou em consideracédo nao
apenas o faturamento médio, mas também a completude e consisténcia das séries
histéricas semanais, evitando produtos com registros espalhados ou inconsistentes.
Para a aplicagao das técnicas de previsao, foi considerado o periodo compreendido
entre o inicio de 2022 e o inicio de 2025, garantindo uma janela temporal
suficientemente ampla para capturar padroes sazonais, tendencias e comportamentos
de mercado relevantes.

E importante ressaltar que, embora o estudo tenha se concentrado em cinco
SKUs, a metodologia desenvolvida pode ser replicados para qualquer outro item do
portfélio da empresa. Todas as etapas dessa primeira fase do trabalho, incluindo
extracdo, tratamento dos dados e aplicagao da Curva ABC, foram realizados utilizando

a ferramenta Microsoft Excel.
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4.3 Analise exploratéria dos dados

Nesta etapa do trabalho, realizou-se uma analise exploratéria das séries
temporais semanais dos cinco produtos selecionados. A analise visou compreender o
comportamento das vendas ao longo do tempo, identificar padrées como tendéncias,
sazonalidades, picos ou irregularidades, e assim fundamentar a escolha e aplicagéo
das técnicas de previsao.

As séries analisadas referem-se ao periodo de janeiro de 2022 até maio de
2025, totalizando aproximadamente 180 semanas de observagdo. Os dados serdo
expressos em quantidade vendida por semana, e os graficos foram gerados com o

auxilio da linguagem Python.

4.3.1 Produto 1

Este item apresentou um comportamento de vendas com alta concentragao
no primeiro semestre de 2022, seguido de oscilagdes frequentes e picos eventuais. A
série ndo apresenta uma tendéncia clara de crescimento ou queda, mas mostra
grandes variagbes semanais, com eventuais picos isolados. A sazonalidade nao é
evidente, o que pode dificultar a previsdo por métodos que dependem desse padréo,

conforme apresentado na figura 4.
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Figura 4 —Série histérica de vendas produto 1
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.3.2 Produto 2

A série do produto 2 demonstra um padrao bastante irregular, com diversos
periodos de baixa ou nenhuma venda, intercalados com picos significativos, sobretudo
no final de 2023 e inicio de 2024. Ha sinais de irregularidades, o que caracteriza uma
demanda de baixa previsibilidade. Ainda assim, observa-se uma leve tendéncia de
aumento na frequéncia dos picos a partir do segundo semestre de 2023, é possivel

visualizar esses pontos na figura 5, apresentada abaixo.
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Figura 5 —Série histérica de vendas produto 2
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.3.3 Produto 3

Este produto apresenta uma série com alta variabilidade e alguns sinais de
sazonalidade anual, especialmente no final dos anos e nos meses de maio de 2022,
2023 e 2024, o que sugere influéncia de datas promocionais ou periodos sazonais. A
sequéncia de vendas semanais € relativamente estavel em termos de presenga, com
vendas recorrentes, o que torna este um bom candidato para modelos que capturam
sazonalidade e tendéncia. O histérico de vendas do produto esta apresentando na

figura 6.
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Figura 6 —Série histérica de vendas produto 3
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4.3.4 Produto 4

O produto 4 apresentou uma frequéncia constante de vendas em niveis baixos
ao longo do tempo, com um pico expressivo no final de 2023. Apesar do pico, a série
é relativamente estavel, sem sinais claros de sazonalidade ou tendéncia significativa.
O comportamento pode indicar um produto com demanda moderada e previsivel,

exceto por eventos pontuais, conforme apresentado na figura 7.
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Figura 7 —Série historica de vendas produto 4
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.3.5 Produto 5

O produto 5 apresentou vendas crescentes e picos intensos, especialmente
entre o segundo semestre de 2023 e o primeiro trimestre de 2024, seguidos de queda
gradual. A série é demonstrada na figura 8 e apresenta sinais de sazonalidade e
comportamento ciclico, com certa regularidade nos picos, indicando boa

adaptabilidade a modelos com componente sazonais.
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Figura 8 —Série histérica de vendas produto 5
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4.4 Aplicagao das técnicas de previsao

A partir da analise exploratoria apresentada na secao anterior, foram
identificadas distintas caracteristicas entre os produtos selecionados, como
variabilidade na demanda, presenca ou auséncia de sazonalidade e diferentes niveis
de recorréncia nas vendas. Considerando essa diversidade de comportamentos,
optou-se por aplicar multiplas técnicas de previsdo de demanda, de modo a comparar
o desempenho de abordagens estatisticas tradicionais e métodos baseados em
aprendizado de maquina.

As técnicas selecionadas para esse estudo foram: média movel, suavizagao
exponencial simples (SES), suavizacdo exponencial com tendéncia e sazonalidade
(Holt-Winters) e SARIMA.

Cada técnicas foi implementada utilizando a linguagem de programacéao
Python, por meio de bibliotecas como statsmodels, scikit-learn, matplotlib, entre
outras. A série histérica de vendas disponivel era composta por dados de 2022, 2023,
2024 e 2025, com o objetivo de gerar previsdes para os cincos produtos analisados,

no horizonte de janeiro a abril de 2025, com foco principal no resultado na primeira
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semana de maio de 2025. Em todas as técnicas utilizadas neste estudo, os dados
foram divididos em dois conjuntos:

e Treino: compostos pelas semanas dos anos de 2022, 2023 e 2024.

e Teste: correspondente as semanas de janeiro a abril de 2025.

Essa divisdo permite avaliar a capacidade preditiva dos modelos em dados
nao vistos previamente, simulando uma situacao real de previsao futura. Durante o
processo, os modelos foram ajustados com base no conjunto de treino e, em seguida,
utilizados para prever valores do periodo de teste. As previsdes geradas foram entao
comparadas com os valores reais efetivamente observados, permitindo mensurar a
acuracia dos modelos.

Para cada técnica, foram calculadas as métricas de erro MAE (erro absoluto
médio) e RMSE (raiz do erro quadratico médio). A escolha dessas métricas se justifica
por sua ampla utilizagdo em problemas de previsao de séries temporais. Enquanto o
MAE fornece uma medida direta da média dos erros absolutos, o RMSE penaliza com
maior intensidade os erros mais discrepantes, oferecendo uma visdo mais sensivel a
variagao dos residuos. Essa combinacao permite avaliar ndo apenas a precisao média
das previsbes, mas também a presenca de desvios acentuados. Além disso, foi
destacada a previsao para a primeira semana de maio de 2025, como um ponto de

verificacao relevante para a comparacao entre os métodos.

4.4.1 Média Movel

A técnica da média movel foi aplicada como uma abordagem inicial e de facil
implementagao para previsao da demanda semanal dos produtos analisados. Trata-
se de um método estatistico que calcula a média de um numero fixo de periodos
anteriores, suavizando flutuacbes aleatorias e revelando tendéncias ou padrbes de
curto prazo.

Neste estudo, utilizou-se uma janela moével de 3 semanas, ou seja, a previsao
para a semana seguinte foi baseada na média das trés semanas imediatamente

anteriores. O modelo foi implementado de forma recursiva, o que significa que, a cada
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nova previsao realizada, o valor real daquela semana foi incorporado ao conjunto de
treino, permitindo a atualizac&o continua da base de dados.

O procedimento adotado consistiu, inicialmente, no carregamento e
organizacgao dos dados semanais, com a conversao da coluna de datas para o formato
datetime e sua definicdo como indice da série temporal. Em seguida, os dados foram
divididos em dois subconjuntos: um conjunto de treinamento, compreendendo as
semanas de 2022, 2023 e 2024, e um conjunto de teste, correspondente as semanas
de janeiro a abril de 2025. Para cada ponto do periodo de teste, foi calculada a média
dos trés valores imediatamente anteriores, e esse valor foi registrado como previsao.
Apos cada previsdo, o valor real observado foi incorporado a série, permitindo a
atualizacdo continua do modelo. Ao final do processo, foi realizada a previsédo
especifica para a primeira semana de maio de 2025, utilizando como base as trés
semanas anteriores. Por fim, o desempenho do modelo foi avaliado por meio das
métricas MAE e RMSE, e os resultados foram armazenados para comparagao com
as demais técnicas. O pseudocodigo utilizado para previsées por média movel esta

apresentado na figura 9, a seguir.

Figura 9 — pseudocodigo aplicado aos dados para previsées por média moével
& Média Movel &4
# Importar as bibliotecas
Carregar os dados do arquivo C5V, com @ série histrdrico de vendos do produto
Converter coluna "semana™ para datetime

&

2 I

. Co o , . . —— "

# Defimir coluna “semana” como indice do DatoFrome
&

&

Inferir a frequéncio dos dados (semanal )
Defininde os dodos em treino e teste
# dados para treino 2822/2823/2824
# dados para teste: janeiro g abril de 2825
Colcular a médio movel dos trés dltimgs semonas anteriores
Armgzengr g previsdo
Atuglizer a série com o valor regl pora manter g recursividode
Armagzenagr as previsdes em uma série temporal
Avaligr o modelo com métricos de erro (MAE € RMSE)
Plotar os dodos redgis e previstos

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.4.2 Suavizagao exponencial simples (SES)

A técnica de suavizagao exponencial simples (SES), € amplamente utilizada
em séries temporais com padrao relativamente estavel, sendo adequada para casos
em que nao ha presencga de tendéncia nem de sazonalidade. Diferente da média

movel, que atribui pesos iguais aos valores passados, o SES aplica pesos
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exponencialmente decrescentes, ou seja, da maior importancia as observacdes mais
recentes. Essa caracteristica permite uma resposta mais rapida a alteragbes no
comportamento da série.

Neste trabalho, o modelo foi implementado de forma recursiva, com o objetivo
de simular um ambiente real de previsdo continua, onde novos dados se tornam
disponiveis a cada periodo. A cada semana prevista, o valor real observado foi
incorporado a base de treino e teste, atualizando o modelo antes de realizar a proxima
previsao.

A aplicagao do modelo seguiu os mesmos principios utilizados na técnica de
média movel, ou seja, os dados foram organizados em frequéncia semanal e divididos
em conjuntos de treino (2022 a 2024) e teste (janeiro a abril de 2025). A principal
diferenga em relacdo a média movel esta na forma de calculo da previsao, que utiliza
uma suavizagao exponencial controlada por um fator de amortecimento (alfa), esse
parametro define o peso das ultimas observagdes mais recentes em relagdo as
anteriores. No presente trabalho, esse valor foi estimado automaticamente pelo
préprio modelo, que ajustam o alfa com base na minimizagcdo do erro de previsao
durante o treinamento. A previsao para a primeira semana de maio de 2025 foi
registrada separadamente, e o desempenho do modelo foi avaliado com base nas
métricas MAE e RMSE. O pseudocdédigo utilizado para previsdes por suavizagao

exponencial simples esta apresentado na figura 10, a seguir.

Figura 10 — pseudocédigo aplicado aos dados para previsées por SES
## sugvizaocdo Exponencial Simples ##
Importar as bibliotecas
Carregar os dados do arquive C5V, com @ série histrdrico de vendos do produto
converter coluna "semano” para dotetime
Defimir colung “semana” como indice do DatoFrame
Inferir a frequéncia dos dados (semanal )
Defimindo os dados em treino e teste
# daodos pora treino 2822/2823/2824
# dados para t

teste: janeiro @ abril de 2825

Afustar o modelo de suovizpdo exponencial simples com os dodos atugis
Reglizar previsop um passo d frente

Armazenar resultods

Incorporar o valor regl do semgna parg atuolizecdo recursiva
Construir a série com os walores previstos

Avaliar o modelo com métricas de erro (MAE £ RMSE)

Plotar os dodos reagis e previstos

Fonte: Autoria prépria (2025)
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4.4.3 Suavizagao exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt-Winters)

O método de Holt-Winters € uma extensao do modelo de Holt, incluindo um
terceiro componente, a sazonalidade. Com isso, o modelo se torna mais robusto para
séries temporais que apresentam padrdes sazonais regulares ao longo do tempo,
além de variacdes de tendéncia e nivel.

Assim como nos modelos anteriores, os dados foram organizados em
frequéncia semanal e divididos entre treino e teste, com previsdes recursivas. Durante
a calibracdo do modelo, os trés parametros de suavizagdo — alfa (nivel), beta
(tendéncia) e gama (sazonalidade) — foram ajustados automaticamente por meio dos
recursos de otimizagao da biblioteca utilizada no codigo. Além disso, foi definida uma
periocidade sazonal de 52 semanas, considerando a frequéncia semanal dos dados
e possibilidade de sazonalidade anual. A previsdo para primeira semana de maio de
2025 foi registrada e o desempenho do modelo foi avaliado com base nas métricas
MAE e RMSE, conforme as demais técnicas utilizadas nesse trabalho. O
pseudocodigo utilizado para previsdes por suavizagao exponencial com tendéncia e

sazonalidade esta apresentado na figura 11, a seguir.

Figura 11 — pseudocdédigo aplicado aos dados para previsées por Holt-Winters
## sumvizogdo Exponencial com Temdéncig e Sozonolidodess
# Importar as bibliotecas
Carregar os dados do arquive C5V, com @ série histrdrico de vendos do produto
Converter coluna "semano” para dotetime
Defimir columa “semang” como imdice do DatoFrame
Inferir @ frequéncio dos dados (semanal)
Defimindo os dados em treino e teste
# dados para treino 2822/2823/2824
# dados para teste: janeiro @ obril de 2825
Treingr o modelo de Holt-winters com tendéncia e sozonolidode aditivas
Prever o resultodo do proximg semond
Garantir que o valor previsto sejag > @
Adicionar valor real & base parg gtuglizar a previsio recursiva
Construir série com g5 previsoes
Avaliagr o modelo com métricas de erro (MAE £ RMSE)
Plotar os dodos reagis e previstos

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.4.4 SARIMA

O modelo SARIMA (Seasonal Autorregressive Integrated Moving Average) é
uma generalizagao do modelo ARIMA, que incorpora componentes sazonais além dos
termos autorregressivos, de média mével e de diferenciacdo. E especialmente
indicado para séries temporais que apresentam padrdes sazonais e tendéncias,
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permitindo uma modelagem flexivel com base em parametros ajustaveis para cada
uma dessas caracteristicas. Para este trabalho, os dados semanais foram preparados
e divididos entre os conjuntos de treinamento e teste, mantendo a mesma estrutura
aplicada nas técnicas anteriores. A modelagem do SARIMA exigiu definicdo de sete
parametros:
e (p,d, q) para os componentes ndo sazonais (autorregressivo, diferenga
e média movel);
e (P, D, Q, s) para os componentes sazonais (com s = 52, considerando
a sazonalidade anual semanal).

A escolhas dos melhores parametros foi realizada por meio de uma busca em
grade, com iteragdo sobre multiplas combinagdes possiveis, restringindo o intervalo
de valores para evitar sobre ajuste. A seleg¢ao final baseou-se na minimizagao de
critérios de penalizacéo estatistica, como o AIC (Akaike Information Criterion), que
equilibra ajuste do modelo e complexidade.

Com os parametros 6timos definidos, o0 modelo foi ajustado ao conjunto de
treinamento, e as previsdes foram realizadas de forma direta para o periodo de teste.
A previsdo da primeira semana de maio de 2025 foi registrada separadamente, e as
previsdbes geradas foram comparadas com os valores reais observados. O
desempenho do modelo foi avaliado com base nas métricas MAE e RMSE. O
pseudocodigo utilizado para previsdes pelo modelo SARIMA esta apresentado na

figura 12, a sequir.
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Figura 12 — pseudocoédigo aplicado aos dados para previsoes pelo modelo SARIMA
#F SARIMA #F
# Importar as bibliotecas
# Funcdo para determingr a melhor ordem sazonal
# Corregar os dados do arquiva C5V, com @ série histrdrico de vendas do produto
# Converter colung "semana™ para datetime
# Definir colung “semana” como indice do DatarFrame
# Inferir g frequéncio dos dados {semanol)
# DefFimindo os dados em treino e teste
# dodos parg treino 2822/2823/2824
# dados para teste: jameiro a abril de 2825
# Defimir os intervalos das ordens ndo sazonal (p, d, q) e sazonal (P, D, @, 5)
#p = q = ronge(e, 4)

#d = [8, 1, 2]
#° = @ = range(e, 2}
#0 = range(e, 2}
#5 = [13, 26, 52]
# Realizar a busco em grade
# Ajustar o modelo SARIMA com os melhores pardmetros
# Gerar gs previsies porg o periodo de teste (janeiro o abril de 2825)
# Comparar valores previstos com o5 valores reqis no periodo de teste
# Gerar previsde parg @ primeiros semong de maio de 2825
# Plotar os resultados
# Comparar valor previsto x valor real obtido no periodo
# Calculor as métricas (MAE € RAMSE)
# Exibir os resultodos dos métricas

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5 Resultados das previsdes

Nesta secdo, foram apresentados os resultados obtidos para cada produto,
considerando o desempenho das técnicas aplicadas no periodo de teste (janeiro a
abril de 2025). Os graficos a seguir mostram a série histérica semanal de vendas, as
previsdes geradas por cada modelo e, em destaque, a previsdo para primeira semana

de maio de 2025, principal ponto do estudo.

4.5.1 Média movel

A sequir, serao apresentados os resultados da técnica de Média Mével.

4.5.1.1 Produto 1

O gréfico do Produto 1, mostra que a técnica aplicada captou parcialmente a
tendéncia geral da série, porém apresentou oscilagdes abaixo do valor real observado.
A previsao para a primeira semana de maio foram 2 unidades, enquanto o valor real

de vendas nessa semana foram 5 unidades. Isso indica uma subestimacéo, por conta



52

de variagdes bruscas. As métricas associadas foram MAE = 2.46 e RMSE = 3.09. A

sequir, na figura 13, pode-se visualizar tais resultados.

Figura 13 — Resultado da previsao para o produto 1 aplicando-se média mével

Previsao de Vendas (Média Mavel)
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Tesbe (2025)
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® Real (12 semana Maio 2025)
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Prewicds para a primeira semana de malo de 2825 (Média Mdvel): 2
Valor real para a primeira semana de maio de 2825: 5

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.1.2 Produto 2

Para o produto 2, o modelo apresentou desempenho razoavelmente proximo
ao comportamento da série. A previsdo para a primeira semana de maio foi de 3
unidades, enquanto o valor real registrado foram 4 unidades vendidas nessa semana.
A diferenga foi pequena, o que demonstra boa aderéncia. AS métricas de
desempenham foram MAE = 1.59 e RMSE = 2.16, indicando consisténcia neste caso.

A seguir, na figura 14, pode-se visualizar tais resultados.



Figura 14 — Resultado da previsao para o produto 2 aplicando-se média moével
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.1.3 Produto 3

Neste produto, observa-se que o0 modelo gerou

2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09

2025-01 2025-05
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uma previsao

significativamente acima do valor real, 14 unidades previstas para a primeira semana

de maio, contra 2 unidades, de fato vendidas nesta semana do estudo. Esse desvio

foi refletido também nas métricas, com MAE = 15.67 e RMSE = 25.50, indicando que

a técnica de Média Mdvel nao foi adequada para capturar a variabilidade da série, que

parece apresentar maior instabilidade. A seguir, na figura 15, pode-se visualizar tais

resultados.
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Figura 15 — Resultado da previsao para o produto 3 aplicando-se média mével
Previsao de Vendas (Média Mdvel)
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.1.4 Produto 4

O gréfico referente ao produto 4, revela uma leve superestimacéo de
demanda para a primeira semana de maio, com 6 unidades previstas frente a 3
unidades verdadeiramente vendidas. Apesar disso, 0 modelo conseguiu acompanhar
0 padrao geral da série no periodo de teste. As métricas foram MAE = 2.37 e RMSE
= 2.70, o que indica um desempenho relativamente equilibrado. A seguir, na figura 16,

pode-se visualizar tais resultados.



Figura 16 — Resultado da previsao para o produto 4 aplicando-se média moével
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4.5.1.5 Produto 5

A previsao para o produto 5 foi de 4 unidades para a primeira semana do més
de maio, enquanto o valor real obtido de vendas, foram 5 unidades. O modelo
demonstrou uma boa aproximacao da realidade, com MAE = 5.17 e RMSE = 6.15,
embora o erro absoluto médio seja um pouco elevado, possivelmente reflexo de

variagbes bruscas na série ao longo do tempo. A seguir, na figura 17, pode-se

visualizar tais resultados.
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Figura 17 — Resultado da previsao para o produto 5 aplicando-se média mével
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.2 Suavizagao exponencial simples (SES)

A seguir, serdo apresentados os resultados da técnica de Suavizagdo
Exponencial Simples (SES).

4.5.2.1 Produto 1

No produto 1, a previsdo gerada para a primeira semana de maio de 2025 foi
de 2 unidades, frente a um valor real de 5 unidades vendidas, o que demonstra uma
leve subestimagéo do modelo. O erro médio absoluto (MAE) foi de 2.26, enquanto a
raiz do erro quadratico médio (RMSE) ficou em 2.83, indicando desempenho

satisfatorio no acompanhamento das flutuagbes da série. A seguir, na figura 18, pode-
se visualizar tais resultados.
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Figura 18 — Resultado da previsao para o produto 1 aplicando-se SES
Previsao de Vendas (Suavizacao Exponencial Simples)
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.2.2 Produto 2

Para o produto 2, a previsdo gerada para a primeira semana de maio foi de 3
unidades, contra um valor real de vendas de 4 unidades. O modelo apresentou um
bom ajuste as variagdes observadas durante o periodo de teste, resultando em MAE
de 1.62 e RMSE de 2.85, o que representa um desempenho consistente e com baixo

erro. A seguir, na figura 19, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 19 — Resultado da previsao para o produto 2 aplicando-se SES
Previsao de Vendas (Suavizacao Exponencial Simples)
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Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.2.3 Produto 3

O produto 3 apresentou maior dificuldade de modelagem com a técnica SES.
A previsao para a primeira semana de maio foi de 22 unidades, enquanto o valor de
fato obtido, foi de apenas 2 unidades, resultando em um desvio expressivo. Isso se
refletiu nos valores de erro, MAE = 13.46 e RMSE = 22.46, apontando que o modelo

teve dificuldades em lidar com picos e quedas mais abruptas dessa série. A seguir,
na figura 20, pode-se visualizar tais resultados.



Figura 20 — Resultado da previsao para o produto 3 aplicando-se SES
Previsao de Vendas (Suavizacao Exponencial Simples)
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4.5.2.4 Produto 4

No caso do produto 4, a previsao realizada foi de 5 unidades para a primeira
semana de maio, porém a quantidade verdadeiramente vendida desse produto, foram
3 unidades. A diferenca foi pequena, e os valores de erro permaneceram controlados,
MAE = 2.25 e RMSE = 2.56, evidenciando um bom desempenho da técnica neste

caso. A seguir, na figura 21, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 21 — Resultado da previsao para o produto 4 aplicando-se SES
Previsao de Vendas (Suavizacao Exponencial Simples)
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4.5.2.5 Produto 5

Para o produto 5, o modelo obteve um acerto exato na previsdo para primeira
semana de maio de 2025, com 5 unidades previstas e também 5 unidades registrada.
Ainda assim, ao longo do periodo de teste, ocorreram algumas discrepancias,
refletidas em um MAE = 4.33 e RMSE = 5.38. A seguir, na figura 22, pode-se visualizar

tais resultados.
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Figura 22 — Resultado da previsao para o produto 5 aplicando-se SES
Previsao de Vendas (Suavizacao Exponencial Simples)
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4.5.3 Suavizagao exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt-Winters)

A seguir, serdo apresentados os resultados da técnica de Suavizagdo

exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt-Winters).

4.5.3.1 Produto 1

O primeiro produto apresentou uma previsao abaixo do valor real para a
primeira semana de maio, com uma previsdo de 1 unidade contra 5 unidades
efetivamente vendidas. As métricas de erro MAE = 3.79 e RMSE = 4.84 indicam uma
performance moderada, com variagao perceptivel no periodo de teste. A seguir, na

figura 23, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 23 — Resultado da previsao para o produto 1 aplicando-se Holt-Winters
Previsao de Vendas (Holt-Winters Recursivao)
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4.5.3.2 Produto 2

No caso do produto 2, o modelo gerou uma previsdo de 7 unidades para a
primeira semana de maio, proximo ao valor real de 4 unidades. As métricas de erro
foram relativamente baixas, MAE = 1.58 e RMSE = 2.01, demonstrando que o modelo
teve um bom desempenho ao capturar a sazonalidade e o padrdo de vendas. A seguir,

na figura 24, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 24 — Resultado da previsdo para o produto 2 aplicando-se Holt-Winters
Previsdo de Vendas (Holt-Winters Recursivo)

= Treino (2022/2023/2024)
Teste {2025)
=== Previsao (Jan-Abr 2025)
204 ® Previsdo (19 semana Maio 2025)
® Real (1?2 semana Maio 2025)
15 1
i
m
=
[T
= 10 1
I !
]
i
51 i
i
Iy
i
AL
Ay L
0 A
2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01 2025-05
Semana
Prewisdo para & primeira semana de maio de 2825 (Holt-Winters): 7
Walor real para a oprimeira semana de maio de 2825: 4

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.3.3 Produto 3

Para o produto 3, o modelo superestimou significativamente a demanda, com
uma previsdo de 35 unidades para a primeira semana de maio, frente a apenas 2
unidades vendidas. Isso resultou em erros elevados, MAE = 13.88 e RMSE = 22.10,
sugerindo dificuldade em lidar com os picos isolados e a variabilidade da série. A

sequir, na figura 25, pode-se visualizar tais resultados.



Figura 25 — Resultado da previsao para o produto 3 aplicando-se Holt-Winters
Previsao de Vendas (Holt-Winters Recursivao)

— Treino {2022/2023/2024)
Teste {2025)
=== Previsdo (Jan-Abr 2025)
B0 4 ® Previsdo (12 semana Maio 2025)
® Real (12 semana Maio 2025)

60 1

o
=
=
&
40
T
&g
1
J'a_r| |n
AMELLE
20 ,J”"':.'
V Y
.
0
] T T T

2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01 2025-05
Semana

Prewisdo para a primeira semana de malo de 2825 (Holt-Winters): 35

Valor real para a primeira semana de maio de 2825: 2

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.3.4 Produto 4

64

O produto 4 teve desempenho mais estavel, com uma previsédo de 6 unidades

na primeira semana de maio, contra 3 unidades reais. As métricas de erro, MAE =

1.68 e RMSE = 2.16 refletem um ajuste razoavel e consistente durante o periodo de

teste. A seguir, na figura 26, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 26 — Resultado da previsdo para o produto 4 aplicando-se Holt-Winters
Previsao de Vendas (Holt-Winters Recursivao)
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4.5.3.5 Produto 5

O produto 5 apresentou uma previsédo de 12 unidades para a primeira semana
de maio, enquanto o valor obtido foi de 5 unidades. Apesar dessa diferenca, 0 modelo
teve um desempenho intermediario, com MAE = 8.21 e RMSE = 10.47, sugerindo que
conseguiu acompanhar as flutuagdes da série, embora com variacdes de picos. A

sequir, na figura 27, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 27 — Resultado da previsao para o produto 5 aplicando-se Holt-Winters
Previsao de Vendas (Holt-Winters Recursiva)

B0 = Treino (2022/2023/2024)
Tesbe (2025)
=== Previsao (Jan-Abr 2025)
L ® Previsdo (12 semana Maio 2025)
® Real (12 semana Maio 2025)
60
50
b
E 40
&
30
]
i
204 A |JI|
I
¥ :..
10 ’ [
Y
[
o Ju
T ) ) 1 ) T

2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01 2025-05
Semana

Prewicds para a primeira semana de malo de 2825 (Holt-Winters): 12
Valor real para a primeira semana de maio de 2825: 5

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.4 SARIMA (Seasonal Autoregressive Intregrated Moving Average)

A seguir, serdo apresentados os resultados da técnica de previsdo, SARIMA.

4.5.4.1 Produto 1

Para o primeiro produto, o modelo previu 7 unidades para a primeira semana
de maio, enquanto o valor real registrado foi de 5 unidades. Apesar da proximidade, o
modelo apresentou variagdes em outras semanas do periodo de teste, o que resultou
em um erro médio absoluto MAE = 4.42 e um erro quadratico médio RMSE = 5,39. A
seguir, na figura 28, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 28 — Resultado da previsao para o produto 1 aplicando-se o método SARIMA
Previsao de Vendas (SARIMA)
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4.5.4.2 Produto 2

No caso do produto 2, a previsao foi de 3 unidades para a primeira semana
de maio, com um valor real de vendas de 4 unidades, revelando uma boa
aproximagado. O modelo se ajustou bem ao padrdo da série no periodo de teste,
alcangando os menores erros entre os produtos, com um MAE = 2.09 e RMSE = 2.48.

A seguir, na figura 29, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 29 — Resultado da previsao para o produto 2 aplicando-se o método SARIMA
Previsao de Vendas (SARIMA)
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4.5.4.3 Produto 3

Para o produto 3, houve uma discrepancia significativa entre o previsto e o
realizado, enquanto o modelo previu 22 unidades para a primeira semana de maio, o
valor real obtido foi de apenas 2 unidades. Essa superestimacdo afetou
negativamente o desempenho, refletindo em MAE = 13.68 e RMSE = 23.04, indicando
que o modelo teve dificuldade em capturar quedas abruptas na demanda. A seguir,

na figura 30, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 30 — Resultado da previsao para o produto 3 aplicando-se o método SARIMA
Previsao de Vendas (SARIMA)

— Treino {2022/2023/2024)
Teskte (2025)
=== Previsao (Jan-Abr 2025}
B04 @ Previsdoe (12 semana de Maio 2025)
@ Real (12 sermana Maio 2025)
6O
T
=g
c
z
40
|’
| | L
20 7 R
| |
: '|'s | n
! i"I:-li 'ln!l
:I"" Ii‘||I Ii'
) L ]
o

2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01 2025-05
Semana

Previsdo para a primeira semana de mailo de 2825: 22.8
Valor real para a primeira semana de maio de 2825: 2

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.5.4.4 Produto 4

No caso do produto 4, a previsado foi de 5 unidades na primeira semana de
maio, com o valor real sendo 3 unidades vendidas nesta semana do estudo. Essa leve
diferenga, associada a uma boa performance geral no reste, resultou em MAE = 3.63
e RMSE = 4.16, valores que demonstram um desempenho satisfatério do modelo. A

sequir, na figura 31, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 31 — Resultado da previsao para o produto 4 aplicando-se o método SARIMA
Previsao de Vendas (SARIMA)
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4.5.4.5 Produto 5

Por fim, o produto 5 teve uma previsao de 0 unidade para a primeira semana
de maio, contra um valor de fato de vendas de 5 unidades, o que indica uma
subestimacéo significativa. Com isso, o modelo obteve MAE = 13.10 e RMSE = 11.92,
sendo os piores desempenho entre os cinco produtos testados, evidenciando

limitagdes na captura da sazonalidade e da volatilidade da série. A seguir, na figura
32, pode-se visualizar tais resultados.
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Figura 32 — Resultado da previsao para o produto 5 aplicando-se o método SARIMA
Previsao de Vendas (SARIMA)
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4.6 Discussao dos resultados

ApOs a aplicagao das quatro técnicas de previsdao, média mével, suavizagao
exponencial simples (SES), suavizagdo exponencial com tendéncia e sazonalidade
(Holt-Winters) e SARIMA, para os cinco produtos analisados, foi possivel identificar
diferencgas relevantes no desempenho de cada modelo em funcéo das caracteristicas
apresentadas em cada série temporal.

Um primeiro aspecto observado esta na capacidade dos modelos de prever
corretamente o valor da primeira semana de maio de 2025, que foi utilizado como
referéncia de comparagao entre os modelos preditivos. Dentre os vinte cenarios (cinco
produtos x quatro técnicas), apenas um modelo, para um produto, acertou
corretamente o valor observado: produto 5, técnica de suavizagdo exponencial
simples. Isso demonstra que, mesmo séries conhecidas, ou seja, com um bom
histérico de dados, a previsdo da demanda é dificimente garantida, conforme

apresentado resumidamente na tabela 3 a seguir.
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Tabela 3 - Previsdo VS Realizado: primeira semana de maio de 2025

Previsto x Realizado
.. Produto 1 Produto 2 Produto 3 Produto 4 Prouto 5
Produto / Técnica - - " - -
Previsto | Real |[Previsto| Real [[Previsto| Real [Previsto| Real |[Previsto| Real

Média Mével 2 5 3 4 14 2 6 3 4 5
SES 2 5 3 4 22 2 5 3 5 5
Holt-Winters 1 5 7 4 35 2 6 3 12 5
SARIMA 7 5 3 4 22 2 5 3 0 5

Fonte: Autoria prépria (2025)

A analise de métricas de erros complementa a avaliacdo de acuracia. O erro
absoluto médio (MAE) e o erro quadratico médio (RMSE), revelam que os modelos
apresentaram desempenhos distintos entre os produtos. Quando tais métricas foram
analisadas, nota-se que o produto 2 obteve os menores erros, ou seja, a menor media,
tanto para a métrica MAE quanto para a métrica RMSE. E possivel considerar que a
série temporal desse produto apresenta uma certa tendéncia observavel, picos de
vendas nos meses de maio e dezembro e quedas apds esses periodos. No caso do
produto que apresentou as piores métricas de erro, foi o produto 3. Observa-se que
as médias para as métricas MAE e RMSE para esse produto sdo muito elevadas,
superior a duas vezes o produto com a segunda pior meédia, o produto 5. Esses valores
destoados podem ser justificados por outliers, visivelmente mostrados no histérico de
dados dos produtos.

O modelo de suavizagao exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt-
Winters), destacou-se ao apresentar os menores erros absolutos e quadraticos. Para
o produto 2 e produto 4, o modelo apresentou resultados consistentes, apesar de
superestimar as previsbes, quando comparada com o valor real obtido. Esse
desempenho sugere que a técnica lida bem com séries que apresentam tendencia
suave e certo grau de sazonalidade regular, como foi observado nestes produtos. O
possivel motivo do erro de previsdo, pode estar na questdao da disponibilidade de
estoque nas lojas naquela semana.

Ja o modelo SARIMA, apesar de ser mais robusto e apropriado para séries
com comportamento sazonal e ruidos, apresentou desempenho irregular. Embora
tenha alcancado bons resultados nos produtos 2 e 4, com baixos erros, falhou em
capturar padrées de queda brusca em séries mais instaveis. Esse comportamento
indica que o SARIMA, embora tecnicamente sofisticado, € sensivel a oscilagdes fora

do padrao ou mudancas abruptas na série.
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O método de média mével, por sua vez, teve desempenho limitado em séries
com maior volatilidade. Por exemplo, apresentou os maiores erros entre todos os
modelos no produto 3 (MAE = 15.67 e RMSE = 25.50), evidenciando que a
simplicidade do modelo pode n&o ser suficiente para capturar flutuagées complexas.

A suavizagdo exponencial simples (SES) apresentou desempenho
equilibrado, com valores das métricas de erros, consistentemente baixos para alguns
produtos. Sua estrutura baseada em um unico parametro de suavizagao, mostrou-se
eficaz para séries estaveis, mas limitada quando confrontada com padrbes de
sazonalidade mais complexas. A seguir, na tabela 4 e 5, € possivel observar os
valores dos erros obtidos por cada métrica, MAE e RMSE, juntamente com suas

respectivas médias: por produto e por técnicas.

Tabela 4 - Valores obtidos pela métrica: MAE

Métrica: MAE
Técnica / Produto | Produto 1|Produto 2 | Produto 3 |Produto 4|Prouto 5 Média Técnica
Média Mével 2.46 1.59 15.67 2.37 5.17 5.45
SES 2.26 1.62 13.46 2.25 4.33 4.78
Holt-Winters 3.79 1.58 13.88 1.68 8.21 5.83
SARIMA 4.42 2.03 13.68 3.63 10.13 6.78
Média Produto 3.23 1.71 14.17 2.48 6.96

Fonte: Autoria prépria (2025)

Tabela 5 - Valores obtidos pela métrica: RMSE

Métrica: RMSE
Técnica / Produto | Produto 1|Produto 2 | Produto 3 |Produto 4|Prouto 5 Média Técnica
Média Mével 3.09 2.16 25.50 2.70 6.15 7.92
SES 2.83 2.05 22.46 2.56 5.38 7.06
Holt-Winters 4.84 2.01 22.1 2.16 10.47 8.32
SARIMA 5.31 2.47 23.05 4.16 11.92 9.38
Média Produto 4.02 2.17 23.28 2.90 8.48

Fonte: Autoria prépria (2025)

Em uma visdo geral, o modelo de suavizagao exponencial mostrou o melhor
equilibrio entre simplicidade e performance, uma vez que o modelo acertou uma
previsdo e obteve a menor média de erros entre os produtos, quando comparada com
as demais técnicas. O modelo de Holt-Winters, teve resultados satisfatorios para

séries mais suaves, especialmente nos produtos com tendencia e leve sazonalidade.
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Ja a média mével, embora simples, mostrou-se fragil diante de séries com maiores
oscilagbes. Por fim, o SARIMA demonstrou potencial, mas sua performance variou
significativamente conforme a complexidade da séries.

Conforme apresentado, os resultados evidenciam a necessidade de
adequacgao entre modelo e padrao da série temporal. Ndo ha um modelo
universalmente superior, cada técnicas possui pontos forte e limitagcdes, sendo a
escolha ideal aquela que melhor se adapta a estrutura e a volatilidade dos dados

disponiveis.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo analisar e compara o desempenho de diferentes
técnicas de previsdo de demanda aplicadas a séries temporais semanais de vendas
de cinco produtos distintos, em lojas de departamento, mais especificamente produtos
da categoria de eletroportateis. Os métodos avaliados foram: média modvel,
suavizagao exponencial simples (SES), Holt-Winters e SARIMA. Todos os modelos
foram implementados utilizando a linguagem Python e aplicados ao horizonte de
previsao entre janeiro e abril de 2025, com atengao especial para previséo pontual da
primeira semana de maio, utilizada como referéncia para comparagdes.

Em decorrer do estudo, notou-se que as séries temporais analisadas
apresentaram comportamentos bastantes distintos entre si. Visivelmente, todas as
séries apresentaram muitos picos e vales, evidenciando que quando as lojas bem
abastecidas e possivelmente produtos com rebaixe de preco, podem fazer com que
as vendas aumentem de forma significativa. Por outro lado, os vales presentes nas
séries, diz respeito a possivel falta de produtos em algumas lojas, apds um pico de
demanda fora do padrao. De fato, alguns produtos revelaram padrdes mais suaves e
regulares, outros apresentaram grande volatilidade, o que ampliou a complexidade da
tarefa de modelagem e previsdo. Essa diversidade de comportamentos foi
determinante para o desempenho das técnicas, visto que cada modelo possui
pressupostos e capacidades diferentes para capturar padrées de tendéncia,
sazonalidade e ruido.

Neste trabalho, a estratégia da divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste
foi fundamental para validar a capacidade preditiva dos modelos. O conjunto de treino,
formado pelos dados de 2022 a 2024, permitiu que os modelos aprendessem os
padrdes histéricos de cada série. Ja o conjunto de teste, correspondente ao inicio de
2025, possibilitou avaliar se essas previsbes se mantinham precisas ao serem
aplicadas em um periodo futuro, o que nao havia sido utilizado na etapa de
modelagem. A utilizagdo das métricas de erro, ofereceu uma base sodlida para
comparar o desempenho quantitativo entre as técnicas, complementando a analise
visual dos graficos de previsao. Além disso, a observagao das previsdes especificas

para a primeira semana de maio permitiu identificar o grau de aprovacao pratica de
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cada modelo quando comparada a realidade de vendas, fortalecendo as analises
qualitativas.

De modo geral, a suavizagdo exponencial simples se destacou pelo bom
desempenho diante da simplicidade de sua estrutura, registrando os menores erros
médio entre os produtos e acertando a previsao pontual em um dos casos. O modelo
de Holt-Winters também apresentou resultados consistentes, especialmente em
séries que apresentavam comportamento mais regular, com tendencia e leve padrao
sazonal. A técnicas de média movel, apesar de sua aplicagdo simples e intuitiva,
mostrou-se menos eficaz em séries com flutuagdes mais intensas, evidenciando
limitagdes em cenarios mais dindmicos. Por fim, o SARIMA, embora seja um modelo
estatisticamente mais complexo, apresentou variacdes importantes de desempenho
conforme a complexidade e o nivel de ruido das séries analisadas, o que
comprometeu sua precisdo em alguns produtos.

Conclui-se, portanto, que a utilizagdo de mais de uma técnica de previsao de
demanda, mostra-se extremamente essencial e coerente para analises e
comparagdes de resultados, permitindo um leque maior de opcdes de escolha. A
decisdo do modelo de previsdo deve estar diretamente alinhada as caracteristicas do
comportamento da série temporal. Modelos mais simples podem ser altamente
eficazes em séries regulares, enquanto modelo mais complexos dever ser aplicados
com cautela, exigindo maior atencado ao ajuste de parametros e a estabilidade dos
dados. Ainda, destaca-se a importancia de manter um processo continuo de validagao
e reavaliacdo dos modelos adotados, considerando que o ambiente de vendas pode
sofrer alteragdes constantes provocadas por fatores sazonais, agdes promocionais,
mudangas de mercado ou comportamento do consumir, gerando a falta de estoque e
impactando diretamente na constancia da série.

A presente pesquisa abre oportunidade para trabalhos futuros, de modo que a
incorporacao de variaveis externas como, pregcos, campanhas promocionais ou
eventos sazonais, poderiam enriquecer o poder explicativo das previsdes. Além disso,
abre espaco para a aplicagcao de modelos mais avangados baseados em aprendizado
de maquina, capazes de capturar relagdes nao lineares e realizar ajustes mais
dindmicos. Um ponto de melhoria importante refere-se ao tratamento das séries
temporais antes da modelagem, especialmente no que diz respeito a identificagdo e
correcao de outliers, como picos pontuais de vendas que podem distorcer a

performance dos modelos. A aplicacdo de técnicas de limpeza e normalizagao dos
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dados pode contribuir para aumentar a robustez das previsbes e reduzir erros
indesejados. Em suma, a aplicagao pratica das técnicas abordadas demonstrou que
meétodos estatisticos, quando bem selecionados e validados, podem ser ferramentas
valiosas para o planejamento comercial e a tomada de decisbes mais assertivas no

contexto varejista.
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