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RESUMO

A economia brasileira tem enfrentado instabilidade politica e econdmica, tendo como
consequéncia altas taxas de inflagdo influenciando todos os ramos de negdcios, 0 que torna
indispensavel para as empresas a busca de técnicas de planejamento, dentre elas o emprego
de métodos de previsdo de demanda para orientar a producédo e venda de seus produtos, como
forma de reducdo de custos e aumento de competitividade. A industria alimenticia € um dos
setores mais importantes da economia nacional, e como as demais, requer praticas de
planejamento de sua producdo, cujos produtos estdo sujeitos a situacdes de complexidade,
sazonalidade e perecibilidade, requerendo aplicacdo de método de previsdo de demanda que
mais se adapta a esses fatores. Isso leva ao objetivo desse estudo, identificar, analisar e
discutir a adequacdo dos modelos de previsdo de demanda a fim de auxiliar os gestores na
tomada de decisdo, buscando otimizar os recursos da empresa, minimizando riscos inerentes
ao mercado de alimentos e aumentando a competitividade. Para atingir a esse proposto, a
metodologia empregada € o de pesquisa bibliografica e realizacdo de estudo de caso,
utilizando-se da observacdo direta, por meio de analise de dados por meio de relatorios e
indicadores fornecidos por uma empresa de médio porte do ramo alimenticio instalado no
interior do estado de Sdo Paulo. Com isso comprovou-se a importancia da previsdo de
demanda para as operacGes e foram identificas alternativas para facilitar o trabalho dos
gestores de producdo. E conclui-se que a previsdo de demanda permite um programa
otimizado de todo o planejamento e producdo, possibilitando melhor alocacdo de recursos
fisicos nos processos operacionais.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Métodos de previsdo de demanda. Séries temporais.
Industria de alimentos.



ABSTRACT

The Brazilian economy has faced political and economic instability, resulting in high rates of
inflation influencing all business sectors, which makes it indispensable for companies to seek
planning techniques, among them the use of demand forecasting methods to guide the
production and sale of its products, as a way of reducing costs and increasing
competitiveness. The food industry is one of the most important sectors of the national
economy, and like the others, it requires production planning practices, whose products are
subject to complexity, seasonality and perishability, requiring a demand forecasting method
that these factors. This leads to the objective of this study to identify, analyze and discuss the
adequacy of demand forecasting models in order to assist managers in decision making,
seeking to optimize company resources, minimizing risks inherent in the food market and
increasing competitiveness. In order to reach this goal, the methodology used is the
bibliographic research and the study of a case, using direct observation, through data
analysis through reports and indicators provided by a medium-sized food company installed
in the interior of the state of S&o Paulo. This proved the importance of forecasting demand for
operations and identified alternatives to facilitate the work of production managers. It is
concluded that the forecast of demand allows an optimized program of all planning and
production, allowing better allocation of physical resources in the operational processes.

Key-words: Forecast of demand. Demand forecasting methods. Time series. Food industry.
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1 INTRODUCAO

Atualmente a gestdo de estoques é um tema de extrema importancia e fundamental
para as organizacOes que buscam melhores alternativas para continuarem se destacando no
mercado globalizado e competitivo (SANTOS, 2014).

O processo de globalizacdo tomou conta do mundo empresarial e exigiu das
organizacOes maior competitividade, para conseguirem sobreviver no mercado global. Esta
sobrevivéncia depende de como planejar e coordenar todas as atividades necessarias para
atingir os niveis desejados de qualidade e servicos prestados, em um mercado com uma
quantidade crescente de exigéncias (GARCIA, 2011). Para Pellegrini e Fogliatto (2001, p. 44)
“a qualidade da tomada de decisdo tem relagdo direta com os dados disponiveis para o
tomador de decisdao ¢ com sua habilidade em extrair destes dados informagdes relevantes.”

Uma programacao de producao eficaz € aquela que deve decidir o quanto, como e em
guanto tempo produzir e quais recursos serdo utilizados nos processos. Para obter as
informacdes referentes a esse processo € importante realizar uma previsao de demanda, que
sera util no fornecimento dos dados necessarios para combinar a capacidade de producdo com
a demanda a ser oferecida. A ndo acuracidade da previsdo de demanda resulta em um super ou
subdimensionamento da planta produtiva, o que levara a perdas financeiras. (ARAUJO;
ADISSI, 2004).

Segundo Horngren (2004), o planejamento é a chave para uma 6tima gestdo, seja para
pequenas empresas familiares, grandes corporacfes, agéncias governamentais e organizagoes
sem fins lucrativos, ou simplesmente para os individuos, ou para a vida pessoal. Corrobora
Queiroz e Cavalheiro (2003) apresentando que o planejamento da producédo tem a previsédo de
demanda como um dos seus principais subsidios.

O orcamento empresarial tem como foco principal utilizar recursos disponiveis de
forma eficaz, tornando-se um plano de negdcios formal e ndo deve ser compreendido como
limitacdo de gastos, mas como forma de focalizar a atencdo nas operacdes e finangas da
empresa, adiantando os problemas potenciais e as vantagens, possibilitando aos gestores
tomar atitudes para evitar os problemas ou usar sabiamente as vantagens (HORNGREN,
2004).

Para Queiroz e Cavalheiro (2003) é funcdo da previsdo o fornecimento de informagdes
sobre futuras demandas possibilitando subsidios para um planejamento com antecedéncia
permitindo recursos produtivos disponiveis na quantidade, momento e qualidade adequados.

De acordo com Mancuso e Werner (2014), a previsdao de demanda é um dos fatores
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principais para a eficiéncia do gerenciamento das empresas, pois afeta diretamente a
lucratividade do negdcio, e quanto maior a acuracia da previsdo de demanda melhor serd o
desempenho organizacional. Gurgel (2015, p. 16) confirma que por “[...] meio desta
ferramenta pode ser feito o planejamento orcamentario e de capital, possibilitando melhor
alocacdo de recursos fisicos nos processos operacionais.”

As técnicas de previsdo de demanda servem como alicerce para um planejamento
estratégico de producdo (TUBINO, 2008), buscando antecipar a utilizacdo dos bens de
producdo assim como seus insumos, fazendo com que muitas empresas consigam atingir esta
diferenciacéo que traga resultados positivos para a empresa.

Para Moreira (2001), tanto quanto para os proximos dias ou semanas, ha necessidade
de se planejar para anos futuros, embora o grau de detalhe seja diferente nos dois casos. A
previsdo dos dados é inversamente proporcional ao periodo que se deseja prever, ou seja,
previsdes a longo prazo sdo mais incertas que as previsoes a curto prazo.

Sendo assim, a gestdo da demanda representa uma atividade fundamental tanto para o
Planejamento da Producdo como para o controle eficiente dos estoques. Por meio das técnicas
de previsdo, a tomada de decisdo é facilitada, proporcionando a utilizacdo de todos o0s
recursos da fabrica de forma eficaz (FERNANDES; GODINHO, 2010).

No caso da industria de alimentos, o setor corresponde com certa representatividade na
economia nacional e, como demais segmentos, requer planejamento em sua produgéo, estando
esses sujeitos a fatores sensiveis como a sazonalidade de oferta e de demanda, sendo
pereciveis e de acentuada diversidade. As organizacGes, de forma geral, precisam ter
conhecimento para direcionar sua capacidade produtiva de forma conseguir um equilibrio
entre a oferta e a demanda. O papel de fornecer subsidios para o planejamento estratégico da
organizacdo, ou seja, das previsdes se faz necessario em qualquer ramo de negdcios,
permitindo aos administradores anteciparem o futuro e planejarem de forma mais adequada as
suas acdes (QUEIROZ; CAVALHEIRO, 2003).

Cecatto e Belfiore (2015, p. 404) compreendem que existe uma necessidade em
conhecer o desempenho das industrias do setor alimenticio no Brasil em termos de
planejamento de demanda, como meio para enfrentar mercados competitivos e em expanséo.
A importancia do ramo alimenticio é reflexo do crescimento da industria e tem como
consequéncia “o aumento do volume de operagdes em agronegocios (produtores de matéria-
prima), na distribuicdo atacadista e varejista, além das empresas de embalagens. ” As
indUstrias de alimentos representam um segmento produtivo com significativa participacdo no

crescimento econdmico.
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A literatura tem apresentado diversos trabalhos abordando o tema previsdo de
demandas analisando diversos produtos e segmentos, tais como: cervejas (CALOBA;
CALOBA; SALIBY, 2002; SCIPIONI, T.; SELLITTO , 2015); alimentos e bebidas
(QUEIROZ, CAVALHEIRO; VIEIRA, 2003; VEIGA; VEIGA; DUCLOS, 2010); alimentos
(CECATTO; BELFIORE, 2015); atividades de abate, industrializacdo e comércio de produtos
suinos (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001) carnes (ZANELLA; VIEIRA; BARICHELLO,
2016); indastria de fertilizantes (FARIAS; NOGUEIRA NETO; NOGUEIRA, 2006);
industria de equipamentos para automdveis (BACO; PAIVA; LIMA, 2006); empresa
fabricante de itens eletromecéanicos. (ZAN; SELLITTO, 2007); industria metal mecanica
(YOKOYAMA,; TAKEDA, 2014); industria téxtil (EKAMI; MING, 2014); embalagens de
computadores (OLIVEIRA; CARVALHO, 2013); consumo de adesivo em empresa grafica
(PAGANELLI et al., 2015); implementos agricolas (BASSETO; BORGES; VINCENZI,
2015); empresa do setor ceramico (GURGEL et al. 2015); gestédo de estoques (MORAIS;
SOUZA; MORAIS, 2015); industria de autopecas (GOMES; SOUSA; PIATO, 2015), como
resumidos a seguir:

Calbba, Caldba e Saliby (2002) avaliaram a complementacdo do uso de técnicas de
previsdo de vendas com Redes Neurais Artificiais. Analisaram a demanda industrial no setor
de cerveja da Australia por duas diferentes técnicas de previsdo, e observaram que a adi¢ao de
Redes Neurais ao método de decomposicao classica alcancou resultados superiores. O método
Redes Neurais (RN) e decomposicdo alcancou ndo sé a menor média entre os trés, como
também o menor desvio-padrdo da amostra de erros mensais de previsdo. Concluiram que a
Rede Neural contribuiu para o problema de previsdo, reduzindo o erro de uma série ja tratada
nos dominios do tempo e da frequéncia em 10%.

No mesmo segmento, Scipioni e Sellitto (2015) identificaram a metodologia de
previsdo de demanda para produtos (embalagens de cerveja em lata de 473 ml, em caixas de
12 unidades; cerveja em lata de 269 ml, em caixas de 12 unidades; e cerveja em lata de 350
ml, em caixas de 12 unidades) de uma empresa distribuidora de bebidas. Usaram séries
temporais. Observaram que o primeiro produto seguiu uma tendéncia de decréscimo,
enguanto que os outros dois oscilaram ao redor de uma média constante.

Queiroz, Cavalheiro e Vieira (2003) apresentaram a proposta de um metodo para gerar
dados de previsdo da demanda, da area de alimentos, em trés etapas: analise dos dados
historicos de demanda, verificacdo da sazonalidade e aplicagdo do modelo matematico. As
previsdes obtidas com o método mostraram previsibilidade igual ou melhor do que os

métodos classicos de previsdo de demanda que incluem a sazonalidade.
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Veiga, Veiga e Duclds (2010) apresentaram um estudo de caso objetivando definir o
modelo quantitativo de previsdo de demanda de maior grau de acuracia e verificar a influéncia
da acuracidade da previsdo de demanda no desempenho financeiro de uma organizacéo.
Valeram-se de dados histéricos de demanda de cinco grupos de produto (A, B, C, D e E), no
periodo de 2004 a 2008. Observaram que se a empresa empregasse 0 modelo ARIMA para 0s
grupos A, B e E, 0 modelo de Holt para o grupo D e 0 modelo de Winter para o grupo C, o
faturamento poderia ser aumentado em, aproximadamente, dois milhGes e oitocentos mil reais
anuais.

Cecatto e Belfiore (2015) fizeram um levantamento das praticas de previsdo de
demanda que vém sendo utilizadas pelas industrias de alimentos. Utilizaram aplicacdo de
questionario 450 empresas do setor encontradas na Associacdo Brasileira das Industrias da
Alimentacdo (ABIA). Os resultados mostram que o modelo de analise historica € o mais
utilizado, e o fator para essa escolha esta relacionado ao tipo de produto e tempo despendido.

Pellegrini e Fogliatto (2001) apresentaram um procedimento para a estruturagdo de um
sistema de previsdo de demanda de produtos (atividades de abate, industrializacdo e comércio
de produtos suinos) e servi¢os, objetivando propor uma metodologia para utilizar técnicas de
previsdo de demanda no apoio a tomada de decisdes gerenciais. No procedimento proposto
sdo indicadas as diretrizes para a implementacdo de técnicas quantitativas de previsdo de
demanda.

Zanella, Vieira e Barichello (2016) analisaram os métodos de previsdo de demanda
utilizados em uma agroindustria de carnes e constataram a utilizacdo de métodos tanto
quantitativos como qualitativos, comprovando a importancia das previsdes de demanda para o
planejamento da empresa.

Farias, Nogueira Neto e Nogueira (2006); apresentaram um comparativo de analises
guantitativas das séries sazonais relacionadas a demanda nacional de fertilizantes e a demanda
de trés produtos de um complexo industrial (industria de fertilizantes ) de fosfatados da regido
sudeste. Aplicaram modelos classicos de avaliacdo da série sazonal, comparando-se seus
coeficientes de sazonalidade, tendéncia e periodicidade, buscando atenuar os efeitos da
incerteza nos periodos seguintes.

Baco, Paiva e Lima (2006) discutem os principais motivos que levam uma industria de
equipamentos para automoveis a investir em um sistema de previsao de demanda, e quais 0s
beneficios. Apresentam os resultados obtidos de uma comparacdo de diversos modelos de
previsdo, entre eles o de suavizagdo exponencial, ARIMA e SARIMA, os quais foram

aplicados a dados reais de demanda de matéria prima para fabricacdo de anéis de pistéo.
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Zan e Sellitto (2007) apresentaram um estudo triplo em que foram aplicadas técnicas
de previséo de demanda a trés produtos de empresa fabricante de itens eletromecénicos, com
comportamento tendencial positivo, aleatério e sazonal. Os resultados obtidos foram
satisfatorios, se comparados a demanda real e servem para avaliar o desempenho do processo
e propor modifica¢fes no atual sistema. O periodo de previsdo de trinta e seis meses mostrou-
se adequado para as aplicagoes.

Yokoyama e Takeda (2014) testaram os métodos quantitativos de previsdo de vendas
de séries temporais Média Movel Simples, Suavizacdo Exponencial, Suavizacdo Dupla
(método de Holt), Suavizacdo Tripla (método de Holt-Winters multiplicativo e aditivo),
Decomposicdo classica (aditiva e multiplicativa) e Regressdo Linear Simples para verificar a
contribuicdo para uma previsdo mais precisa para determinada familia de produtos
(selecionados por meio da classificacdo ABC ) de uma industria do ramo metal-mecanico.
Como resultado foi que o método Holt-Winters multiplicativo conseguiu ser mais assertivo e
se mostrou 0 mais adequado para a previséo dos produtos selecionados.

Ekami e Ming (2014) avaliaram a aplicabilidade da previsdo da demanda como
ferramenta de otimizacdo na industria téxtil a fim de tornar as empresas mais competitivas,
minimizando os riscos aos negdcios e maximizando a rentabilidade da empresa. A hipdtese
inicial foi comprovada de que os modelos de previsdo podem ser usados na industria da
confeccdo, apesar da brevidade do ciclo de vida de seus produtos e dos efeitos da
sazonalidade.

Oliveira e Carvalho (2013) utilizaram métodos quantitativos de previsdo de demanda
para auxiliar na tomada de decisdo e manter controle nos niveis de estoques de insumos
reduzidos para caixas de armazenagem de computadores. As técnicas utilizadas foram Média
Movel, Média Mo6vel Ponderada e Regressao Linear. Com os resultados determinaram que as
subjetividades das previsGes de demanda para controle de estoques exigem que 0os métodos
sejam monitorados com uma certa frequéncia.

Paganelli et al. (2015) apresentaram a proposta de um método quantitativo de previsao
de demanda de séries temporais que com menores erros de previsdo para 0 consumo de
adesivo comum de uma grafica. Os métodos quantitativos de previsdo de séries temporais
aplicados foram a Suavizagdo Exponencial Simples, Método de Holt e Método de Holt-
Winters (multiplicativo e aditivo). O Modelo Sazonal Aditivo de Winters apresentou o0 menor
MAPE, porém ndo se descartou a aplicacdo dos demais métodos.

Basseto, Borges e Vincenzi (2015) buscaram prever a quantidade estimada de venda de

um modelo de pecas para implementos agricolas, para determinar as previsGes futuras.
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Utilizaram o método Holt-Winters, através dos modelos aditivo e o multiplicativo para se
determinar a previsdo de demanda que possibilitou indicar determinante quanto sua eficiéncia
para fazer previsdo. Os valores do EPAM foram altos, pelo fato do implemento agricola ter
sazonalidade durante o ano pelas questdes de plantio, clima (muita chuva, seca ou geada),
refletindo diretamente nas vendas.

Gurgel et al. (2015) desenvolveram um modelo de previsdo de demanda em uma
pequena industria do setor ceramico, avaliando sua capacidade produtiva para identificar
oportunidades de investimento. Aplicaram o método de previsdo que analisou a sazonalidade
e tendéncia, que permitiram desenvolver um modelo de previsdo de demanda com dados
confidveis e reais, demonstrando que o crescimento da demanda serd acompanhado pelo
crescimento da producao ceramica.

Morais, Souza e Morais (2015) estudaram a aderéncia de quatro modelos de previsdo
de demanda (média mdvel, suavizacdo exponencial, método de Winter e modelo de Croston)
ao comportamento intermitente da demanda de um item de estoque por meio do desvio
absoluto medio. Utilizaram-se dados de uma importadora de itens mecanicos para a
construcdo e manutencdo de maquinas industriais. O modelo de Croston foi 0 que apresentou
o melhor resultado, sendo 0 mais adequado para a previsédo de demanda.

Gomes, Sousa e Piato (2015) apresentam os principais fatores qualitativos que
influenciam a previsdo de demanda e sua aplicacdo em uma industria do setor de autopecas de
uma empresa na area B2B. Identificaram quatro grupos de fatores qualitativos que
influenciam a previsdo de demanda, dentro de cada grupo o estudo propde um conjunto de
variaveis.

Conforme estudos apresentados, além de verificar a usabilidade em diversos
segmentos, que no caso do mercado de alimentos ocorre situacdes de complexidade,
sazonalidade e perecibilidade, o que requer aplicacdo de um método de previsdo mais
adequado.

O trabalho desenvolvido nessa pesquisa e que envolve métodos de previsdo de
demanda tem como ambiente uma empresa de médio porte que atua no segmento alimenticio
na producdo de 6leos e gorduras vegetais hidrogenadas refinado. A seguir aborda-se o

problema dessa pesquisa.
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1.1 Problemética

Atualmente, na empresa estudada, os responsaveis pelo planejamento e controle de
producdo e os gestores pela area comercial utilizam apenas experiéncias e dados dos
vendedores quanto a pedidos confirmados ou perspectivas de vendas para previsao da
demanda.

Conforme Slack et al. (2007), sem uma estimativa da demanda futura ndo € possivel
planejar efetivamente para futuros eventos, somente reagir a eles. Diante de um futuro incerto,
as previsdes consistem em tentativas de obter resultados estimados o0 mais proximo possivel
da realidade. Desse modo, surgem os modelos estatisticos de previsdo que buscam, no
comportamento historico, respostas para os acontecimentos futuros (WALTER et al., 2013),
contribuindo, assim, nas previsdes e nos processos de tomada de decisdo (PANDEY;
SOMANI, 2013).

Com base nestes questionamentos, surge a pergunta que norteard a pesquisa: como
melhorar o processo de previsdo de demanda de uma empresa do setor de alimentos?

Diante disso, este trabalho buscou encontrar, por meio da aplicacdo de previsdes de
demanda baseado em métodos quantitativos, modelos que represente o comportamento dos
dados referentes as vendas dos principais produtos do setor de fabricacdo de 6leos e gorduras
vegetais analisada, apresentando uma ferramenta para projetar o futuro em curto prazo. A
modelagem quantitativa do comportamento da demanda permite previsdes mais ajustadas
guando comparadas com as previsdes baseadas unicamente nas experiéncias dos gestores.

Por meio dessas ferramentas, 0s gestores poderdo otimizar os estoques de matéria-
prima e materiais de consumo, utilizar de forma eficiente a capacidade das maquinas, prever
alteracdes na demanda e sua influéncia na necessidade de méao de obra, tornando a gestdo da

organizacdo mais eficaz e competitiva.

1.2 Objetivos da pesquisa

Este trabalho tem como objetivo principal, identificar, analisar e discutir a adequacéo
dos modelos de previsdo de demanda envolvendo uma empresa do setor de alimentos a fim de
auxiliar os gestores na tomada de decisBes, na busca de otimizar os recursos disponiveis na
empresa, como forma de aumentar a competitividade da organizacdo, aproveitar as
oportunidades e minimizar os riscos inerentes ao mercado de atuacao.

E como objetivos especificos:
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a) Selecionar os produtos a serem analisados;
b) Testar técnicas de previsdo demanda;
c) Discussdo da adequacdo dos modelos de previsdo de demanda quantitativo mais

adequado.

1.3 Justificativa

O processo de globalizagdo tem pressionado as empresas a buscarem maior
competitividade, como forma de sobrevivéncia no mercado, exigindo decisdes eficazes por
parte dos gestores. Muitas empresas, precisam enfrentar novos e crescentes critérios para
concorrer e garantir a propria sobrevivéncia. Neste contexto, a previsdo de demanda se tornou
um dos principais fatores na gestdo das empresas, revelando-se como uma alternativa
estratégica para lidar com as oscilacBes da demanda e, assim, evitar prejuizos (MANCUSO,;
WEBER, 2014).

Para Slack, Chambers e Johnson (2007), conhecer a demanda possibilita que a
organizacao reduza custos e melhore os servigos com a capacidade sendo bem mais utilizada
e o lucro potencial melhorado.

Diante disso, a previsdo é uma estimativa do que se espera que aconteca no futuro,
representando um papel importante nas areas funcionais da gestdo da empresa, ficando
intimamente ligado ao planejamento e ao orcamento empresarial (GUPTA, 2013).

Em complemento, Walter et al. (2013) mencionam que a previsdo ndo se trata de um
fim em si, mas de um meio capaz de fornecer informacGes para a tomada de decisdes, com
base em objetivos especificos.

Dessa forma, a previsdo de demanda possibilita o planejamento das diversas areas da
empresa, mediante analise de dados passados ou historicos, podem ser realizadas previsoes de
demanda de curto prazo, as quais fornecem informacGes necessarias aos gestores na tomada
de decisoes.

Modelos de previsdo de demanda assumem papéis importantes para teoria e prética,
pois para obterem oportunidades de mercado e alcancar demandas de longo prazo, as
empresas devem frequentemente ajustar sua capacidade de produgéo (ZHANG et al., 2012).

Cada vez mais as empresas sdo desafiadas tanto pela complexidade provocada pela
variacdo de demanda de seus clientes, como pela acirrada concorréncia imposta pelo mercado.

Assim, faz-se necessario determinar politicas otimizadas de ajuste da capacidade para
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equilibrar demanda com a oferta viabilizada pela sua capacidade de producdo (LINGITZ et
al., 2013; ZHANG et al., 2012).

Portanto, determinar um nivel 6timo de capacidade para atender a demanda €
fundamental para o desempenho do sistema produtivo, ao passo que o desequilibrio entre
estas pode provocar perdas econdmicas para a organizagdo. Assim, o desafio repousa sobre
harmonizar o grau de capacidade de producdo com o nivel de demanda do mercado, visando a
maximizacao dos lucros (HO; FANG, 2013).

Isso é motivado pela importancia que estas pesquisas podem proporcionar nos
aspectos gerenciais das empresas, como a possibilidade de minimizar os impactos gerados
pela complexidade das relagdes, podendo integrar situacdes a nivel global, referente aos
custos operacionais com estoques, vulnerabilidade e possibilidade de interrupcdo da demanda
(FAHIMNIA et al., 2015).

Nesse sentido, Todd, Crook e Lacchoetz (2013), dizem que pesquisas adicionais nesta
area devem ser realizadas para melhorar o processo dos resultados e dos controles da empresa.
Ampliando a discussdo, Librantz et al. (2010), salientam que a exploracdo de distintas
estratégias que permitam avangos nos processos da empresa € em seus controles é uma
técnica empregada pelas organizagdes para alcancar vantagens sobre seus concorrentes.

Este estudo, pretende analisar por meio de modelos apropriado de previsdo de
demanda, proporcionando ao gestor da empresa atualizar as informacgdes decorrentes de
alteracdes do mercado, sustentar a tomada de decisdes pelo uso da ferramenta de previsoes e
planejar acBes nas diversas areas afetadas, com o objetivo de otimizar recursos e atender aos
clientes, melhorar a competitividade da empresa no mercado, que atualmente, ndo utiliza
nenhum método quantitativo de previsdo de demanda.

Do ponto de vista profissional, este trabalho representa uma valiosa fonte de
informagdes que devera direcionar os planos de producdo da empresa. E do ponto de vista
académico, busca-se discutir e contribuir com o acervo académico, retratando a aplicacédo de

alguns conceitos de maneira pratica e proxima daquilo que é a realidade da empresa.

1.4 Classificacdo metodolégica da pesquisa

O presente estudo foi desenvolvido por meio de um levantamento bibliografico
retrospectivo de natureza aplicada, com objetivo descritivo, forma de abordagem quantitativa

e adotado como procedimento técnico estudo de caso.
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Gil (2010) apresenta como principal vantagem da pesquisa bibliografica permitir ao

investigador a cobertura de fendmenos mais amplos.

Alguns aspectos caracterizam o estudo de caso como uma estratégia de pesquisa:
permite o estudo de fendbmenos em profundidade dentro de seu contexto; € especialmente
adequado ao estudo de processos e explora fenbmenos com base em varios angulos.
Conforme Gil (2010), os estudos de caso podem ser constituidos tanto de um unico, quanto de
maultiplos casos. Justifica-se a utilizacdo de um Unico caso quando este € singular ou extremo,
como, por exemplo, uma empresa que apresenta caracteristicas peculiares referente a solucao

de seus conflitos de trabalho ou problemas administrativos peculiares.

O detalhamento da metodologia e os passos adotados para a execucdo desse trabalho

serdo apresentados na secao 3 — Metodologia.

1.5 Estrutura do Trabalho

O texto estd dividido em 5 se¢des. Nesta primeira se¢do, denominada Introducéo,
foram apresentados 0s seguintes tdpicos da pesquisa: contextualizacdo, objetivo geral,
objetivo especifico, justificativa, classificacdo metodolégica da pesquisa e estrutura do
trabalho.

A secédo 2, apresenta a revisdo da literatura com relagdo ao tema e sua importancia,
padrbes, métodos, como escolher um sistema adequado de previsdo de demanda. Os métodos
qualitativos séo descritos e os quantitativos sdo exemplificados por meio de equagdes. Essa
secdo traz ainda os métodos mais usualmente utilizados, relatando os erros de previsdo de
demanda. E finaliza abordando aspectos de sazonalidade, importante para o ramo alimenticio.

A secdo 3, apresenta 0 método utilizado nesse trabalho, assim como as etapas em que
se organizou o desenvolvimento do estudo de caso.

Na secéo 4, é detalhado cada etapa de desenvolvimento do estudo de caso realizado na
empresa do setor de alimentos localizado no interior do estado de Sao Paulo.

Finalizando a pesquisa na secdo 5, apresenta-se as consideracOes finais e apds as

referéncias bibliograficas.
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2 PREVISAO DE DEMANDA

Essa secdo tem como objetivo fornecer o suporte tedrico para o desenvolvimento
dessa pesquisa, portanto, aborda-se o conceito de previsdo de demanda, sua importancia, 0s

padrdes de demanda e os métodos de previsao.

2.1 Previsao de demanda

H& milhares de anos grandes civilizagbes valiam-se de previsdes do futuro como
forma de aconselhamento para tomada de deciséo, e atualmente volta a ter a importancia no
plano de gestdo e planejamento das organizacOes, diante dos seus beneficios (RIBEIRO,
2009), tendo em vista que “uma previsdo ¢ um prognéstico de eventos futuros, usado para
proposito de planejamento. ” (KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA, 2009, p. 437).

As atuais condi¢des de negdcios, inconstantes decorrente da competicdo global, das
rapidas mudancas tecnologicas e das preocupacGes ambientais exercem pressdo sobre a
capacidade de gerar previsdes precisas pelas empresas. Sendo que, a previsdo da demanda
ajuda no processo de desenvolvimento das organizagdes, coloca-a, quando possuidora de
estrutura organizada de previsdo da demanda, um passo a frente das demais, e levando-a a um
nivel competitivo satisfatério (BALLOU, 2006).

Na busca de adequar recursos e estratégicas operacionais se faz necessario antever o
comportamento do mercado em um horizonte de tempo futuro, requisito este da gestdo em
qualguer ambiente de negocios, tornando adequada a configuracdo das demandas dos clientes
e da entrega de servicos planejados (GONCALVES, 2013).

Compreende-se por demanda a disposicéo dos clientes ao consumo de bens e servigos
oferecidos por uma organizacdo. Essa recebe influéncia de diversos fatores que envolvem
desde condi¢des macroecondmicas até questfes operacionais conforme a disponibilidade do
produto e preco no ponto de venda (MESQUITA, 2008).

As demandas diferenciam-se em duas situagOes: demanda pontual e demanda
repetitiva.

= Demanda pontual — ocorre de forma concentrada em determinado tempo e
depois diminui significativamente. Com base numa previsdo o gestor decide
guanto adquirir do produto.

= Demanda repetitiva — pode ser classificada como dependente e independente.

A demanda dependente esta correlacionada com a demanda do produto
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acabado, ou seja, refere-se a demanda dos itens componentes do produto final.
A independente, é aquela que depende das condi¢cBes de mercado e que esta
fora do controle da empresa (MESQUITA, 2008). Portanto, a demanda
independente deve ser prevista, enquanto que a dependente devera ser

calculada.

Previsdo pode ser definida como uma estimacao do valor de uma variavel (ou conjunto
de varidveis) em algum momento futuro. As previsGes sdo essenciais para adequar recursos
em todas as vertentes, que compreendem: dimensionamento de capacidade; célculo de
necessidades de capital de giro; adequacdo de estoques como meio de suprir compromisso de
demanda de clientes, determinacdo do volume de mao-de-obra necessario para prestacdo de
servico logisticos de qualidade; e adequacéo de frotas de veiculos para distribuicdo fisica ao
atendimento dos clientes e do mercado (GONCALVES, 2013).

A importancia da previsdo de demanda nesses niveis dentro de uma organizagdo €
reconhecida por diversas empresas, pois trata-se de requisitos de importancia fundamental
para a tomada de decisdes periddicas que envolvem selecdo de processo, planejamento de
capacidade, melhorias de layout, e de decisbes continuas sobre planejamento da producdo, da
programacéo e do estoque (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).

Tubino (2000) apresenta cinco etapas basicas para um processo de previsao:

1) Definicdo de objetivo do modelo: corresponde a definicdo do porqué da
previsdo;

2) Coleta e analise dos dados historicos: requer cuidados, ou seja, quanto mais
dados coletados e analisados mais confidvel sera a técnica de previsdo; 0s
dados coletados deverdo buscar a caracterizagdo da demanda pelos produtos da
empresa, que pode diferir das vendas passadas; em caso de variagOes da
demanda, os valores empregados devem ser médios; alertar-se quanto ao
periodo de consolidacdo dos dados que influenciam na escolha da técnica de
previsao;

3) Selecdo da técnica de previsao: requer ponderacdo no custo e acuracidade. A
precisdo acompanha o custo, ou seja, quanto mais preciso mais caro, 0 que
torna viavel para questOes estratégicas gastar mais e correr menos risco, e em
caso de questdes operacionais a situagéo se inverte;

4) Obtencdo das previsfes: devem ser analisados fatores como disponibilidade

de dados historicos; disponibilidade de recursos computacionais; experiéncia
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passada com a aplicacdo de determinada técnica; disponibilidade de tempo
para coletar, analisar e preparar 0s dados e a previsao; periodo de planejamento
para o qual necessitamos da previsao;

5) Monitoramento do modelo: requer monitoramento da extensdo do erro entre a
demanda real e a prevista, como meio de verificagdo se a técnica e o0s
parametros empregados continuam validos. Em casos criticos se faz necessario

um novo exame dos dados e escolha de nova técnica de previséo.

Para Martins e Laugeni (2005, p. 226) previsdo de demanda constitui-se de um
processo metodoldgico para determinar dados futuros baseando-se em “[...] modelos
matematicos ou econométricos ou ainda em modelos subjetivos apoiados em uma
metodologia de trabalho clara e previamente definida.” Queiroz, Cavalheiro e Vieira (2003)
alertam que a previséo, a qual definem como ferramenta de auxilio & deciséo, ndo substitui o
parecer de analistas, que esta sujeito a acontecimentos politicos, econémicos e ou sociais que
podem influenciar o comportamento dos consumidores.

Por tratar-se de uma visdo antecipada de possiveis ocorréncias de fatos ou situacfes
também € passivel de imperfeicGes, que estdo respaldadas em dois fatores distintos: o
primeiro envolve a qualidade do modelo a ser adotado. Isso porque qualquer modelo reflete
estimativas baseadas e premissas. O segundo relaciona-se ao mundo real, envolvendo o
mercado reinante (GONCALVES, 2013).

Sobre as imperfei¢des, Baco, Paiva e Lima (2006, p. 5) alertam sobre a importancia da
determinacdo dos erros e, dado a essa importancia tornam-se associados a propria previsdo,
“sdo erros que validam e que dizem o qudo razoavel é a previsdo. ” O erro constitui-se da
diferenca entre um valor conhecido, real e um valor previsto e, quando de seu aumento prediz
imperfei¢cdes ou alerta sobre 0 modelo de previsdo ndo estar sendo usado adequadamente, ou
ele deixou de ser vélido.

Os autores mencionam duas maneiras de se abordar uma previsao: a abordagem Top-
Down e a abordagem Botton-Up, cada uma com suas caracteristicas, vantagens e

desvantagens.

A abordagem Top-Down consiste em fazer uma previsao de vendas de um produto a
nivel nacional e entdo derivar essas previsdes para um nivel regional, usando como
base de rateio as vendas historicas dessas regides. Muito adequada para produtos de
demanda estavel ou de variacdo uniforme.

Abordagem Botton-UP consiste em fazer varias previsbes a nivel regional,
separadamente, e depois compor uma previsdo nacional com essas bases. Possibilita
descobrir niveis de demanda em segmentos de mercados especificos, porém
demanda um sistema de armazenamento e recupera¢do de dados muito competente,
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em que a inclusdo de fatores ndo sistematicos sempre é dificil. (BACO; PAIVA,
LIMA, 2006, p. 5)

2.1.1 Importancia da previsdo de demanda

Crum e Palmatier (2003), Arnold (2006) e Barbosa e Chaves (2014) alertaram sobre a
importancia do gerenciamento da demanda na competitividade do sistema produtivo,
conduzindo questbes do tipo, quanto, quando e o que deve-se produzir, direcionando para
melhorias de técnicas de previsao e posicionando a empresa em relagéo as incertezas futuras.

Bean (1994) identificou que o gerenciamento da cadeia de demanda possibilita a
reducdo do desemprego, levando ao aumento da riqueza da nagéo.

Conforme Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009) normalmente a previsdo de demanda
total procede do departamento de marketing, isso porque esta mais proximo dos clientes
externos, no entanto, os clientes de toda a organizacéo também sdo dependentes de previsGes
para formularem e executarem seus planos, pois constituem-se de informagdes criticas para
planos de negdcios, planos anuais e orcamentarios.

Assim, a importancia da previsdo de demanda reside em desempenhar seu papel em
diversas areas na gestdo de organizacdes, a saber, area financeira, para projetar fluxos de
caixas e requisitos capitais, quando do planejamento da necessidade de recursos; area de
recursos humanos, quando do planejamento de alteracdo no nivel de forca de trabalho; e, area
de vendas, quando do agendamento de promocdes. As previsdes sdo requeridas também na
operacionalizacdo de varios aspectos de gerenciamento da producédo, isso €, na gestdo de
estoques e no desenvolvimento de planos agregados de producdo (PELLEGRINI;
FLOGLIATTO, 2001).

Ballou (2006) defende ser a previsdo dos niveis de demanda como de extrema
importancia para a organizacdo num todo, j& que proporciona a entrada basica para o
planejamento e controle das diversas areas funcionais. Para o autor, os volumes de demanda e
0 momento em que ocorrem interferem nos indices de capacidade, nas necessidades
financeiras e na estrutura geral de negdcio, seja ele qual for.

Conforme relacionam Heizer e Render (1996) as previsdes auxiliam na producéo, na
capacidade e nos sistemas de programacdo da empresa além de servirem como informacdes
para o planejamento financeiro, de marketing e de pessoal. Complementando, Miyata (2014)
diz que constitui-se na Unica estimativa da demanda até que a demanda real se torne

conhecida.
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2.1.2 Padrdes de demanda

A tarefa de prever a demanda por vezes torna-se um desafio diante da variacdo que

ocorre da demanda por servicos e bens, ainda que por vezes os padrGes possam ser mais

previsiveis. A previsao de demanda em alguns casos requer descobrir os padrdes subjacentes
das informacGes disponiveis (KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA, 2009).
Os padrdes séo formados por ocorréncias repetidas coletadas mediante observagdes de

demanda para um servi¢o ou produto, e sdo denominados de séries temporais. S&o cinco 0s

padrdes basicos da maioria das séries temporais de demanda:

Horizontal — da-se quando da flutuacdo de dados em torno de uma média
constante;

Tendencial — ocorre quando do aumento ou reducdo sistematica na média das
séries ao longo do prazo;

Sazonal — quando da ocorréncia de aumento ou redugdo na demanda
respeitando possivel repeticdo, que depende de hora, dia, semana, més ou
estacéo;

Ciclico — corresponde a aumentos ou reduc@es graduais menos previsiveis na
demanda por prazos mais longos de tempo, podendo ser anos ou décadas. Esse
padrédo demanda de duas influéncias: ciclo econémico — propenso a variagoes
extremas, como por exemplo se a economia passar de uma recessdo a uma
expansdo ao longo de varios anos; ciclo de vida do servico ou produto - que
reflete as fases da demanda do crescimento ou declinio. Ambos os ciclos
compreendem graus de dificuldade de prever, pois, no caso do econémico, €
afetado por eventos nacionais ou internacionais (eleicdes presidenciais,
distarbios politicos, etc), no caso do ciclo de vida, por estar atrelado algumas
vezes a previsdo com base na histéria da demanda de um produto, para
langamento de um novo ou substituto;

Aleatorio — compreende a variagcdo imprevisivel da demanda. Resulta de
causas eventuais, 0 que impede sua previsdo. Essa variavel aleatdria constitui-

se de um aspecto que tende a tonar todas as previsdes incorretas.

Os quatro primeiros padrdes de demanda citados se combinam em graus variados para

definicdo do padréo de tempo fundamental de demanda para um produto ou servico.
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Poli (2014) ao descrever os modelos de séries historicas e média mdvel, simplificando,
traz que a demanda é frequentemente dividida entre quatro componentes. Esses componentes
sdo descritos por Chopra e Meindl (2011) e por Taylor (2005), sendo que 0s trés primeiros
componentes descritos sao sistematicos, ou seja, possuem um comportamento que pode ser
previsto:

= Componente de nivel: o qual corresponde a demanda atual;

= Componente sazonal: diz respeito ao efeito da variacdo periodica da demanda;

= Componente de tendéncia: corresponde ao resultado da dindmica reconhecivel
de crescimento ou decréscimo da demanda;

= Componente aleatorio: ndo passivel de previséo.

2.1.3 Métodos de previsado de demanda

Poli (2014) informa sobre a existéncia de uma variedade de métodos para realizar
estimativas de demanda, cabendo ao gestor e a equipe técnica a escolha do mais conveniente.
O quadro 1 apresenta a classificacdo dos Métodos para Classificacdo da Demanda.

Quadro 1 - Classificacdo dos Métodos para Classificacdo da Demanda

Julgamento Informacional Séries Temporais Causais
* Analogia Histérica * Dados secundarios | *Média movel » Correlagao
« Extrapolagao direta * Pesquisa de merca- | * Extrapolagdo de | * Regressao
: do tendéncias .
* Delphi De L » Econometria
* Cenarios 00,?,3’5‘,?3,?{22° il Autoregressao
* Workshop de experts + ARIMA

Fonte: Poli (2014, p. 44).

Para Queiroz, Cavalheiro e Vieira (2003) os metodos de previsdo podem ser
classificados com base em diversos critérios, mas a mais comum das classificagdes leva em
consideracdo o tipo de abordagem utilizada para previséo, isso é, o tipo de instrumento e
conceitos que formam a base da previséo (QUEIROZ, CAVALHEIRO; VIEIRA, 2003).

Corroborando com Gongalves (2013), Pellegrini e Flogliatto (2001); Queiroz e
Cavalheiro (2003) informam que as previsdes de demanda sédo elaboradas utilizando além dos
métodos quantitativos e qualitativos, também a combinagdo de ambos. No entanto, Poli
(2014) informa que essa divisdo entre métodos qualitativos e quantitativos ndo se faz
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absoluta, e justifica esse parecer, pois, 0s primeiros podem usar como apoio informacoes
quantitativas e os segundos podem requerer julgamentos como, o nivel de precisdo buscado

ou variaveis a serem consideradas.

2.1.4 Escolha do sistema de previsdo de demanda

A escolha do sistema de previsdo deve ser decorrente de andlises dos problemas de
gerenciamento de operagdes. Assim, sdo trés as decisdes a serem tomadas antes da escolha: o
que prever; qual a técnica de previsdo usar; e qual o software usar (KRAJEWSKI,
RITZAMN; MALHOTRA, 2009). A seguir essas decisdes sdo detalhadas.

Com relacédo ao que prever, observa-se a demanda total para grupo ou agrupamentos e
em seguida prever servigos ou produtos individualmente é um caminho mais fécil. Sendo que
selecionar a unidade correta de medida (unidade de produtos ou servicos ou horas maquina)
para fazer as previsdes € tdo importante quanto a escolha do método a ser empregado.

Os erros de previsao para produtos individuais podem ser maiores que 0s previstos em
demanda total. Quando as empresas utilizam-se do processo “agregacdo” estdo passiveis de
maior precisdo. Ocorre que muitas empresas valem-se de sistemas de dois niveis, primeiro
preveem com base nas familias de servicos ou bens com requisitos de demanda semelhantes e
de processamento, trabalho e materiais comuns, para entdo partir para previsdes para produtos
individuais, os Stock-Keeping Unit (SKUs) ou unidade em estoque apropriada. A abordagem
em dois niveis mantém a coeréncia entre planejamento nas fases finais da fabricacdo
(requerendo previsdao de unidade) e de longo prazo para vendas, lucro e capacidade
(requerendo previsdo de familias de produto). O quadro 2 demonstra exemplos de aplicacdo

de previsdo de demanda e o horizonte de planejamento de cada uma.

Quadro 2 — Aplicacdo de previsdo de demanda

Horizonte de tempo

Aplicacéo Curtoprazo (0a3 Meédio prazo (3 meses a 2 Longo prazo (mais de
meses) anos) 2 anos)
. . Vendas totais
Quantl_dade Serw_gos_ ou prpdutos Grupos ou familias de Vendas totais
prevista individuais .
servigos ou produtos
Administragdo de Planejamento de pessoal Localizagdo de
estoques ; . . «
x Planejamento de producéo instalacdo
Programacao de N .
. - - Programacao mestre de Planejamento de
Area de decisdo montagem final x .
s producéo capacidade
Programacao da forca de o ~
Compra Administracdo de
trabalho AL
Distribui¢do processo

Programacdo mestre da
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producdo
. Séries temporais
Técnica de Causal Causal
- Causal L L
previsao Avaliacdo Avaliacdo

Fonte: Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009, p. 439).

Os Skus sdo indicados como unidade inicial de medida, tendo em vista que as
previsdes mais Uteis para planejar e analisar problemas de operac6es iniciam-se com unidade
de servigo, produto, pacotes expressos a despachar para entrega ou clientes requerendo
servicos de manutencgdo ou consertos por exemplo. “Prever o nimero de unidade de demanda,
em seguida converter essa estimativa em estimativas de receita de vendas multiplicando-as
pelo preco” mostra ser o melhor método. (KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA, 2009, p.
437). Conforme os autores € possivel prever horas maquina ou horas de trabalho padrdo
requeridas de cada um dos recursos criticos, se empregado padrdes historicos o sucesso sera
mais garantido.

Com relacdo a escolha da técnica de previsdo, observa-se que o intuido de um
especialista € o de desenvolver uma previsdo Util com base nas informagdes disponiveis,
valendo-se da técnica mais apropriada conforme o padrdo de demanda requer. Sdo dois 0s
tipos de técnicas de previsdo para prever uma demanda: métodos qualitativos (vale-se de
pesquisas, opinides e estimativas de forca de venda convertendo-as em estimativas
quantitativas) e métodos quantitativos (vale-se de dados historicos sobre varidveis
independentes, propagandas, condi¢cGes econdmicas e acOes de concorrentes para prever),
métodos de previsdo (KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA, 2009), estes serdo tratados
no proximo item. Conforme Pelleggrini e Fogliatto (2001) a elaboracdo de um sistema
quantitativo requer conhecimentos e habilidades em 4 &reas basicas: na aplicacdo dos
métodos; dos procedimentos para a selecdo do meétodo mais adequado; na aplicacao; e suporte
organizacional para adaptacéo e uso dos métodos requeridos.

Deve-se levar em conta para a escolha da abordagem da técnica o horizonte de tempo
que a decisao requer para previsdo que variam de curto, médio ou longo prazos. H&4 tambem o
envolvimento entre custos e precisdo da previsdo que diz respeito ao custo de software, tempo
requerido para formulagdo da previsdo e treinamento a ser despendido ao pessoal
(KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA, 2009).

Quanto a escolha do software, observa-se que quando a empresa necessita preparar

previsdo para centenas ou milhares de produtos ou servicos repetidamente, os computadores
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sdo uma necessidade. O software facilita a trabalho de coordenar as previsdes entre
fornecedores e varejistas.
Geralmente pacotes de software podem ler entradas de dados de arquivos de planilha

eletronica, tracar graficos de dados e previsdo além de outros recursos.
2.1.5 Controle do modelo de previsdo de demanda

Selecionado 0 modelo de previsdo que melhor se ajusta aos dados, este € utilizado para
prever os valores dos proximos periodos. E importante garantir periodicamente que o modelo
selecionado continue a representar a demanda de vendas, portanto, é fundamental que
utilizem ferramentas para acompanhar o modelo selecionado. As duas ferramentas para
controle do modelo de previsdo escolhidos foi baseado nos autores Martins; Laugeni (2005),
Davis; Aquiliano; Chase (2001), e sdo 0s seguintes:

a) Sinal de Acompanhamento: é a medicao que indica se a média prevista esta
mantendo-se com qualquer mudanca ascendente ou descendente da demanda.
Pode ser definido como o nimero de desvios médios absolutos, nos quais o
valor previsto esta acima ou abaixo da ocorréncia real (DAVIS; AQUILANO;
CHASE, 2001).

Em um modelo de previsdo de demanda perfeito, a soma dos erros de previséo real
seria zero, isto €, o sinal de acompanhamento também seria zero, indicando um modelo nédo
distorcido, nem acima e nem abaixo da demanda real (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).

SAE

A= D @
Onde:

SA : sinal de acompanhamento, monitoramento ou rastreamento;

SAE : soma acumulada dos erros;

DAM : desvio absoluto médio.

b) Sinal de Trigg: procura corrigir a distorcdo causada pelo sinal de
acompanhamento, pois este deve ser calculado para cada periodo, de forma a
evitar que os desvios acumulados crescam demasiadamente, caso 0 modelo

selecionado ndo mais seja adequado. Assim, o desvio absoluto médio pode ser
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continuamente atualizado, usando uma técnica de media exponencial
(MARTINS; LAUGENI, 2005; DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001):

EAM,
TST, = ——— 2)
DAM,

Onde:

TST; : sinal de Trigg;

EAM; : erro médio exponencial no periodo t;
DAMLt : desvio absoluto médio no periodo t.

2.1.6 Custo de previsdo de demanda

Ao aplicar mais recursos financeiros para a previsdo, pela utilizacdo de métodos mais
complexos e caros, atinge-se maior acurdcia na previsdo. Isso acarreta maior certeza na
tomada de deciséo do gestor da empresa.

Por outro lado, se forem utilizados modelos muito sofisticados, cuja compreensao se
restringe a especialistas, os recursos financeiros adicionais aplicados para melhorar a acuracia
do modelo de previsdo podem ndo trazer retorno a empresa, ou seja, 0 custo para melhorar a
previsdo pode ndo se justificar economicamente.

Dentre os custos a que se implica com uma previsdo de vendas de acuracia baixa,
podem ser citados: o custo de estoque de produto fabricado em quantidade superior a
necessaria, custo do ndo atendimento do cliente por falta de produto fabricado, alto nivel de
estoque e compras de emergéncia, gerando maior custo de transporte (FLEURY; WANKE;
FIGUEIREDO, 2003).

2.2 Métodos de previsdo de demanda
2.2.1 Métodos Qualitativos

Chopra e Meindl (2011, p. 178) afirmam que os métodos de previsdo qualitativos séo
essencialmente subjetivos e contam com o uso de informagdes de especialistas para definir o

julgamento da demanda futura. Farias et al., justificam essa afirmativa expondo que o0s
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métodos qualitativos apoiam-se no julgamento e na opinido de especialistas para fazer a
previsdo. S80 mais apropriados quando existem poucos dados historicos disponiveis ou
guando os especialistas tém inteligéncia de mercado, crucial para a realizacao das previsoes.

Conforme Queiroz e Cavalheiro (2003) os métodos qualitativos fundamentam-se em
opiniBes de especialistas, sendo vulnerdveis a tendéncias que podem comprometer a
confiabilidade de seus resultados.

Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009) descrevem quatro métodos qualitativos: 1-
estimativa de forca de vendas; 2 — juri de executivos; 3 — pesquisa de mercado; e 4 — método
Delphi. Farias, Nogueira Neto e Nogueira (2006) e Rosseto et al. (2011) também destacam
alguns métodos qualitativos.

= Pesquisa de equipe de vendas
A pesquisa de equipe de vendas, envolve estimativas de vendas regionais futuras que
sdo combinadas formando uma estimativa de vendas Unica para toda regido, a ser
transformada pelos executivos em uma previsdo de vendas assegurando estimativas reais
(FARIAS; NOGUEIRA NETO; NOGUEIRA, 2006). Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009)
ressaltam como vantagens dessa abordagem:
— O conhecimento da forca de vendas sobre quais e quanto servigos e produtos
poderdo ser adquiridos pelos clientes no futuro préximo;
— As informacBes provindas de areas ou regides que formam as areas de vendas
podem ser uteis na administracdo dos estoques, distribuicdo e preenchimento de
vagas para a forca de vendas; e,
— As informacgdes individuais de membros da forca de vendas podem ser combinadas

para uma previsao regional ou nacional.

Entretanto, algumas desvantagens se relacionam:

— InclinagGes individuais da equipe podem influenciar demais membros da equipe;

— Falta de percepcéo pela equipe de vendas quanto ao que o cliente quer (desejos) e
0 que ele precisa (necessidades);

— Quando a empresa utiliza das vendas individuais para mensurar o desempenho,
pode ocorrer menosprezo pela equipe nas suas previsdes de forma que seu
desempenho pareca satisfatorio quando superar suas proje¢des, ou ainda dispensar
esforcos apenas para alcancar as vendas minimas requeridas (KRAJEWSKI;
RITZAMN; MALHOTRA, 2009).
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= Consenso do comité executivo

No método consenso de comité executivo, executivos de diversos departamentos
munidos de discernimento juntam-se formando um comité responsavel para desenvolver uma
previsdo de vendas (FARIAS; NOGUEIRA NETO; NOGUEIRA, 2006). De acordo com
Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009) o conhecimento técnico e experiéncia desses membros
juntam-se para levar a uma Unica previsdo, podendo também modificar uma previsdo ja
existente ou mesmo para levar em conta circunstancias incomuns (eventos internacionais
inesperados, nova promoc¢do de vendas, etc). O importante € que haja um consenso entre 0s

membros sobre uma Unica previsao.

= Pesquisa de mercado

A técnica busca identificar os desejos e necessidades dos consumidores, tendo em
vista serem eles a determinarem a demanda (ROSSETTO et al., 2011). Na pesquisa de
mercado, questionarios, entrevistas (de campo ou telefonicas) formam base para suposicéo de
mercados atuais (FARIAS; NOGUEIRA NETO; NOGUEIRA, 2006). Conforme Rossetto et
al. (2011), a pesquisa de mercado requer um conhecimento técnico especializado além de
exigir cuidado no planejamento, pois € necessario que se monte a estrutura de pesquisa,
estabelecam-se os instrumentos de coleta de dados, crie-se um plano de execucdo e

interpretem-se os resultados de maneira precisa.

= Método Delphi

O Método Delphi é um meio para alcangar o consenso dentro do comité,
possibilitando obter uma previsdo que seja de acordo com a maioria dos participantes
(FARIAS; NOGUEIRA NETO; NOGUEIRA, 2006). E uma forma de previsdo Gtil quando
ndo se dispde de dados historicos ou quando falta experiéncia dos gerentes para fundamentar
as projecoes.

O método Delphi é descrito por Krajewski, Ritzamn e Malhotra (2009, p. 441),

Um coordenador envia perguntas para cada membro do grupo de especialista
externos, que podem nem mesmo saber quem mais esta participando. O coordenador
prepara um resumo estatistico das respostas especificas. O relatério é enviado ao
mesmo grupo para outra rodada e os participantes podem escolher modificar suas
respostas anteriores. Essas rodadas continuam até que seja obtido um consenso.
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Os autores ressaltam que esse método pode ser empregado na formulagéo de visGes de
longo alcance de demanda de projeto e projecdes de vendas de novos, ou mesmo para

previsdes tecnologicas.

* Analogia historica

A analogia historica quer dizer, semelhanca, afinidade e relacdo (ROSSETTO et al.,
2011). Conforme Farias, Nogueira Neto e Nogueira (2006) vale-se de vendas ja efetuadas de
um produto durante etapas do seu ciclo de vida para estimar vendas de produtos similares,
podendo mostrar-se Util na previsdo de vendas de novos produtos. Rossetto et al. (2011)
acrescenta que esse modelo € mais comumente utilizado para langamentos de novos produtos,
ja que visa comparar os produtos que pretende prever com um similar, compreendendo que a
demanda do produto em questdo serd similar a do produto que ja esta no mercado, portanto
esse método é importante para planejar um novo, ja que a previsdo é feita para este novo

produto com base na trajetoria do similar.

= Pesquisa de clientes

A pesquisa de clientes ocorre individualmente para identificar a quantidade de
produtos da empresa tém a pretensdo de comprar futuramente (FARIAS; NOGUEIRA NETO;
NOGUEIRA, 2006).

2.2.2 Métodos Quantitativos

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), Pellegrini e Fogliato (2001), Queiroz e
Cavalheiro (2003) denominam os métodos quantitativos de métodos de forecasting,' por
terem como base a analise de series temporais (dados que descrevem a variacdo da demanda
ao longo do tempo).

Para os autores, por meio dessa técnica pode-se extrair dos dados passados sobre um
processo de demanda, informagbes permitindo a modelagem matematica de seu
comportamento. A suposicdo de uma continuidade nesse comportamento permite a realizacao

de previsdes, cuja qualidade e precisdo sdo muito superiores aquelas das previsdes feitas

! “Na visdo adotada pela APICS (2008; 2012), forecast management refere-se & administracdo do processo de
previsdes e inclui elaboragdo, verificagdo, correcdo, utilizagdo, determinacdo do horizonte e nivel de agregacéo;
forecasting é o processo de realizar previsGes e inclui as ferramentas, as técnicas e os métodos de previsdes; e 0
termo forecast é definido como a estimativa projetada da demanda futura.” (BARBOSA, CHAVES, 2014, p.
106).
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intuitivamente. (PELLEGRINI; FOGLIATO, 2001; QUEIROZ; CAVALHEIRO, 2003).
Quando atualizados, os modelos passam a refletir as alteracbes do processo, possibilitando
novas tomadas de decisdo (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Jacob e Costa (2011), Pellegrini e Fogliatto (2001) corroboram com Makridakis,
Wheelwright e Hyndman (1998) quando do alerta sobre trés condigdes para a aplicabilidade
de um sistema quantitativo, a saber: disponibilidade de informacdes historicas; possibilidade
da transformacéo das informacdes historicas em dados numericos; e suposi¢do da repeticdo de
padrdes observados em dados passados no tempo futuro.

Quando se trata de novos produtos ou quando se espera que a tecnologia mude, 0S
arquivos historicos podem ser inexistentes, ou ainda podem existir, mas ndo serem téo Uteis
guanto certos eventos (lancamentos ou pacotes especiais) que sdo refletidos nos dados
anteriores ou quando da espera de eventos futuros (KRAJEWSKI; RITZAMN; MALHOTRA,
2009). Os autores ressaltam que em alguns casos os métodos quantitativos de avaliagdo sdo as
Unicas formas de fazer uma previsdo, enquanto que em outros podem ser usados para
modificar previses geradas pelos métodos qualitativos, buscando prever eventos especificos.
Também podem ser empregados para ajustar arquivos de dados histéricos a serem analisados
com método quantitativos visando reduzir o impacto de eventos especificos do passado.

Quanto aos modelos de previsdo quantitativos ou de projecdo historica, Queiroz e
Cavalheiro (2003), relacionam que a logica dos métodos é determinada e as operacdes séo
matematicas, e juntamente com Farias, Nogueira Neto e Nogueira (2006) descrevem 0s

modelos classicos mais utilizados: modelos de séries temporais e 0s modelos causais.

2.2.2.1 Séries temporais ou de projec¢do historica

Modelos de séries temporais computam varios dados histéricos de demanda e os usam
para prever uma demanda futura que geralmente é usada em previsdes com curto horizonte de
tempo (BACO; PAIVA; LIMA, 2006).

Os metodos de previsdo estatistica, em sua maioria tem como base a utilizacdo dos
dados histdricos a partir de uma série de tempo ou série temporal. “Uma série temporal é um
conjunto de valores observados em momentos distintos e sequencialmente ordenados no
tempo” (CASTANHEIRA, 2013, p. 138).

Matematicamente uma série temporal pode ser representada por:
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Y = F (t) 3

Onde:
Y : Varidvel dependente em estudo;
F : Método que relaciona o valor de Y com a data de referéncia;

t : data de referéncia.

Levine, Berenson e Stephan (2000) afirmam que uma “série temporal é um conjunto
de elementos numéricos obtidos durante periodos regulares ao decorrer do tempo”, como

representado no exemplo na figura 1.

Figura 1 — Exemplo série temporal
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Fonte: Levine, Berenson e Stephan (2000, p. 630)

Graficamente, série temporal € representada por um grafico de linha no qual o eixo
horizontal (eixo Xx) refere-se ao tempo e o eixo y (vertical) corresponde a variavel
(CASTANHEIRA, 2013).

Na anélise da série temporal identificam-se fatores influenciadores de valores da série
tendo como componentes basicos: tendéncia secular (T); variacbes sazonais (S); flutuacdes
ciclicas (C); e variacOes aleatorias ou irregulares (I) (CASTANHEIRA, 2013).

Determinar a magnitude dos componentes usando esse conhecimento para o propdésito
da revisdo é o objetivo da anélise de séries temporais (QUEIROZ; CAVALHEIRO; VIEIRA,
2003). Sendo que, os métodos temporais se valem de informagdes historicas a respeito apenas
da varidvel dependente. Baseiam-se na suposicdo que o padrdo anterior da varidvel

dependente continuara ocorrendo. “A analise de série temporal identifica os padrdes de
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demanda subjacentes que se combina para gerar um padrdo histérico observado da variével
dependente e, em seguida, desenvolve um modelo para replica-lo.” (KRAJEWSKI,
RITZAMN; MALHOTRA, 2009, p. 442).

Goncalves (2004) descreve que o método quantitativo se vale de técnicas para
elaboracdo da previsao.

Ritzman e Krajewski (2004) fazem um alerta quanto a importancia da escolha do tipo
de técnica a ser empregada, tendo em vista a necessidade de se optar entre precisdo e custos
de previsdo. O que se requer é desenvolver uma técnica de previsdo adequada para as
diferentes caracteristicas de demanda. Outro fator importante quando da escolha da técnica é
0 horizonte de tempo, isto &, se as projecoes sdo de curto, médio ou longo prazo.

2.2.2.2 Métodos causais ou multivariaveis

Modelos causais procuram relacionar a demanda com algum fator fundamental ou de
meio ambiente e, através de causa-efeito, poder prever a demanda de acordo com o
comportamento desse fator fundamental. Geralmente é usada em previsfes para grandes
horizontes de tempo (BACO; PAIVA; LIMA, 2006).

Os métodos de previsdo causais estudam a correlacdo entre uma variavel de resposta e
outras variaveis independentes (BALLOU, 2006), procuram determinar a demanda a partir da
relacdo de variaveis como renda, crescimento do PIB, etc. (POLI, 2014). Buscam estabelecer
uma relacdo entre a demanda e fatores conjunturais e/ou externos.

Emprega-se os métodos causais quando ha disponibilidade de dados historicos e as
relacBes entre o fator a ser previsto e outros fatores externos ou internos sdo passiveis de
identificacdo. As relacfes expressam-se em termos matematicos e por vezes sdo complexas.
Os métodos causais constituem as ferramentas de previséo sofisticadas e sdo eficientes para
prever pontos de inflexdo na demanda e na preparacdo de previsdo a um longo prazo
(RITZAM; KRAJEWSKI, 2004).

Os principais métodos causais sd0: Regressdo Linear Simples®; Regressédo Mdltipla e
Métodos Econométricos (BALLOU, 2006).

Analise de regressdo: assemelha-se ao método dos minimos quadrados das séries
temporais, podendo apresentar mdltiplas variaveis (FARIAS; NOGUEIRA NETO;

2 “A regressdo linear ¢ utilizada tanto para previsdes de séries temporais como para previsdes baseadas em
relacionamentos causais. Se a varidvel dependente altera-se em funcdo do tempo, refere-se a analise de séries
temporais. Se a variavel dependente muda devido a alteragfes ocorridas em outra variavel independente, entao
trata-se de um relacionamento causal.” (YOKOYAMA; TAKEDA, 2014, p. 4).
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NOGUEIRA, 2006). Ocorre um relacionamento entre a varidvel dependente com uma ou
mais varidveis dependentes por meio de uma equacéo linear (RITZAM; KRAJEWSKI, 2004).
No modelo de regressao linear simples, a variavel dependente é funcdo de somente

uma variavel independente, o que torna a relacédo teérica uma linha reta, onde:

Yi=Po +brx; + & )

Onde:

yi : varidvel dependente;

xi : variavel independente;

Bo eP1 : coeficientes de regressdo;

€i: erros aleatorios.

A linha de linear esta relacionada com os dados e tecnicamente a linha de regressdo

minimiza o quadrado das diferencas com os dados reais, como indicado na figura 2:

Figura 2 - Linha de regresséo linear em relagdo aos dados reais
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Fonte: Ritzam e Krajewski (2004, p. 267)

A analise de regressdo linear tem como objetivo determinar os valores de a e b que
minimizem a soma dos quadrados dos desvios dos dados reais em relacdo a linha. Os

programas de computadores tém essa finalidade, que para qualquer conjunto de informacdes Y
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e X, calcula os valores de a e b fornecendo medidas da previsdo dos dados previstos.
Comumente indica-se trés medidas: o coeficiente de correlagdo da amostra, o coeficiente de
determinacdo da amostra e o erro-padrdo da estimativa, sdo indicadores da qualidade da
regressdo (RITZAM; KRAJEWSKI, 2004).

O método de regressdo multipla apresenta uma hipotese que relaciona uma variavel
dependente com diferentes varidveis independentes. Definida a hipdtese do método, o
préximo passo € obter dados para cada variavel independente, de preferéncia uma série
temporal para cada variavel. Para elaboracdo do modelo de regressdo sera necessario
relacionar uma lista de variaveis que influenciam Y. A lista inicial de variaveis independentes
¢ organizada na experiéncia de especialistas, na disponibilidade dos dados e em restri¢fes de
tempo e custo. Constantemente uma combinacdo de procedimentos € utilizada para obter a
lista final de variaveis explanatorias (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998).

A forma funcional do modelo de regressdao é gradativamente desenvolvida em
conjunto com o desenvolvimento da lista de variaveis e finalmente os parametros do modelo
sdo estimados wusando dados coletados para este propésito (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). O modelo de regresséao linear multipla descreve uma
variavel dependente como funcdo de varias variaveis independentes. A equacdo do modelo é
dada por:

=0+ BX, + 50X+ + f X +e ®)

Onde:

Yi : variavel dependente;

Xi : variaveis independentes;
Bi : coeficientes de regressao;

€i : erros aleatorios.

Entendendo as vantagens e desvantagens do método de Analise de Regressdo pode-se
direcionar melhor sua aplicacéo a situagcdes em que o método € mais util: previsdes em nivel

corporativo; previsdes de medio e longo prazo; e para situagdes nas quais grandes quantidades
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de informagbes sobre varidveis causais estdo  disponiveis (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Os métodos quantitativos representem baixo grau de precisdo, ainda assim tém sido 0s
mais utilizados na previsdo de demanda, que na justificativa de Pellegrini e Fogliatto (2001)
relaciona-se ao fato de as previsdes por eles geradas corresponderem as metas de demanda
estabelecidas pelas empresas. No entanto, a vulnerabilidade decorrente da escassa
fundamentacdo pratica dessas previsdes, pode explicar, em grande parte, a baixa precisdo dos

resultados oferecidos pelos métodos qualitativos.

2.3 Métodos bésicos de previsdo de demanda

A literatura apresenta dezenas de métodos para célculo (dos mais simples aos mais
complexos), porém, os métodos simples tém mostrado resultados tdo bons quanto os mais
complexos, isso porque, a complexidade dos modelos de previsdo ndo diminui a margem de
erro (MAKRIDAKIS; HOGART, 1981).

Os métodos mais utilizados, segundo Ribeiro (2009) sdo: Média Simples, Média
Movel, Média Movel Dupla, Amortecimento Exponencial Simples, Amortecimento
Exponencial Duplo (Modelo De Brown), Amortecimento Exponencial - Método De Holt,
Amortecimento Exponencial — Modelo de Winters, Modelos ARIMA (modelo de media
movel integrada autorregressiva) de BOX e JENKINS (Modelo Autorregressivo (AR);
Modelo de Médias Mdéveis (MA); Modelos Autorregressivos de Médias Moveis (ARMA);
Identificacdo; Modelos Sazonais).

Inicialmente, considera-se um modelo bem simples de séries temporais dado por
médias mdveis para ser usado em previsao (ver por exemplo, MORETTIN e TOLOI, 1987).
O modelo de médias moveis considera uma serie temporal Z3,Z5,...,Z,, estacionaria e

localmente constante, composta de seu nivel e um ruido adicional definido por,
Zi= WU + at (06)

onde t =1,2,..., n; E(a) = 0; var(ay) = 62 e € um parametro desconhecido que varia com o
tempo. A técnica de média movel consiste em calcular a média aritmeética das k observagoes

mais recentes, ou seja,

Mt = (Zt + Zt_j_ + ... + Zt+k-1)/k (07)
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O comprimento da média é dado por k. Assim, M; ¢ uma estimativa de p; que ndo leva
em consideracdo as observacdes mais antigas, somente as ultimas k observac6es onde a cada

periodo a observacdo mais antiga é substituida pela mais recente, calculando-se uma média

nova.
A previsdo dos h valores futuros é dada pela Gltima média movel calculada, isto é,
Z(h) = M (08)
ou,
Z4h) = Zua(h +1) + (Zi - Zu)/lk (09)

para todo h > 0. Observa-se que a equacdo acima corrige a previsao de Z., a cada instante, ou
seja, a cada nova observacao na serie, Zup € atualizado.

Assumindo que os ruidos a; tem uma distribuicdo normal com média igual a zero e
variancia igual & o2, implica que a previsdo Z(h) tem uma distribuicdo normal com média
igual a y e variancia igual a 62/k. Portanto, um intervalo de confianga para p; com coeficiente

de confianca igual & 100(1-a)% ¢ dado por,

(Zi(h) - zgj20a Nk 5 Zi(h) + zq 500 Wk ) (10)

onde z,/, € 0 quantil de uma distribuicdo normal padréo.

Consul e Werner (2010) relatam que como um meio de aumentar a acuracia das
previsdes realizadas, surgiu a combinacdo de previsdes. Assim, ocorre a possibilidade de
identificar diversos modelos que contribuam para a previsdo desejada, combinando 0s
resultados obtidos, ajustando os métodos adequadamente e buscando diminuir os erros de
previsoes.

Consul e Werner (2010, p. 4) corroboram com Armstrong (2001) ao afirmarem que “A
combinacéo de previsfes é vantajosa em situagcdes como de incerteza sobre qual método pode
projetar os valores da série de forma mais precisa, ou ainda quando se espera que o futuro
apresente turbuléncias.” A equagdo 11 descreve a combinacdo de duas previsoes.

Primeiramente a combinacdo de previsdes: média aritmética e variancia minima.

Fe=wF{+{1-Y)F, (11)
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Onde:
F1 e F, : previsdes a serem combinadas e

W : peso da previsao.

Conforme os autores, apesar de a média aritmética ser um método simples, é um
método robusto de combinacdo, mostrando-se um modelo, entre outros, com melhor
desempenho, sendo que o0s pesos atribuidos aos modelos de previsdo ndo diferem (CONSUL;
WERNER, 2010).

Para o método da variancia minima, os autores relatam que os pesos dados a cada
previsdo sdo determinados de forma a tornar minimo o erro da varidncia da combinacéo
(CONSUL; WERNER, 2010). O método pode ser descrito pela equacdo (12).

o3 (12)

2 2
¥y — Ckp

W

Onde:

2 2 . -
1 e @3 : variancias dos erros das previsdes.
2.3.1 Média simples

Refere-se a0 método mais simples da previsdo. Pressupfe-se que a média aritmética
simples é uma boa estimativa de previsdo para modelos constantes. No entanto, ndo se mostra
adequado o uso em serie com tendéncia e sazonalidade, ja que estes componentes poderdo
distorcer a média, levando a um nivel de erro maior. Ocorre que neste modelo a média
responde muito lentamente as alteragdes recentes no nivel da série, levando a gerar problemas
de falta de produtos. Como caracteristica, 0 modelo de media simples apresenta em todas as
ocorréncias 0 mesmo peso ou importancia no calculo de previsao, tornando-se inoportuno se a
meta for dar as observagdes mais antigas menor impacto.

Representa-se com a formula:



49

L (13)

Onde:
Pt+1: Previsdo para o periodo t+1;
R: : Demanda real ocorrido em t;

n : Numero total de registros ou ocorréncias passadas.
2.3.2 Média Movel

No modelo de média moével a previsdo é a média dos ultimos valores de demanda e, o
padrdo de demanda deve se manter para sua correta aplicacdo. Ballou (2006, p. 246), afirma
que ‘“cada ponto de uma média movel numa série de tempo ¢ a média aritmética ou ponderada
de um ndmero de pontos consecutivos das séries, na qual o nimero de pontos de dados é
escolhido de forma a eliminar os efeitos da sazonalidade e irregularidade.

Esse modelo corresponde a uma variacdo da média simples, sendo indicado para
previsdes de curto prazo onde as componentes de tendéncia e sazonalidade sdo inexistentes ou
possam ser desprezadas.

A equacéo (14) representa 0 modelo:

p, _ Ditt Dist  Dey (14)

0]

Onde:
Ft: previsdo para o periodo t;
D¢ : demanda no periodo t;

.: namero de observag@es utilizadas.

Corresponde a uma variacdo da média simples. Indicado para previsdes de curto
prazo em que as componentes de tendéncia e sazonalidade sdo inexistentes ou possam ser
desprezadas.

Este modelo atenua os dados histéricos, com peso igual para cada informacdo dos

periodos do passado.
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2.3.3 Média Mével Dupla

Para o célculo desse modelo empregam-se etapas:

Calcula-se a média mével de tamanho n:

R+ R g+ R o+ () + Ry, (15)

T

M =

Com o resultado obtido, calcula-se a média mével dupla de tamanho n:

MMD; = M+ M1+ Myp+ () + Mepi (16)

T

Dando continuidade, o nivel é estimado somando-se a média movel simples a

diferenca entre a média dupla e a simples:

ap — M, + (M, — MMD,) (17)

Para incluir a tendéncia no célculo, define-se um fator de ajuste, equivalente ao

coeficiente angular de reta:

2
by = (M, — MMD,) (18)

n —

A equacao seguinte dara previsdo futura:

-Pf’—l = i - I?Jf (19)

Onde:

Pt+1 : previsdo para o proximo periodo;
n : € o nimero de periodos utilizados;
Mt : média movel do periodo t;

M : média movel das médias maveis.
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Assim como na média movel, neste ocorre a necessidade de se definir a quantidade de
periodos n mais adequada a série em questdo (objetivando minimizar a soma quadrada dos
erros da previsdo do periodo seguinte). Um dos pontos negativo desse modelo sdo que as
ocorréncias possuirdo 0 mesmo peso, independentemente da sua “idade”.

Para avaliacdo do ajuste do modelo de médias mdveis aos dados de séries temporais
temos alguns critérios:

e Erro percentual absoluto médio (MAPE)

Expressa precisdo como porcentagem do erro dado por,
[Xf=1] Ve - )/ ye | /n]x100 (20)

onde y; é uma observacdo, y; é o valor ajustado e n é o nimero de observacBes. Essa medida
expressa precisdo como porcentagem do erro. Como esse numero € uma porcentagem, ele
pode ser mais facil de compreender do que outras estatisticas. Por exemplo, se 0 MAPE é 5,
em média, a previsao esta incorreta em 5%.

e Desvio absoluto médio (MAD)

Expressa precisdo nas mesmas unidades dos dados, o que ajuda a conceituar a

magnitude do erro dado por,
Y=l e = 7))l /n (21)

onde y; é uma observacdo, y; € o valor ajustado e n é o nimero de observacdes. Os outliers
(pontos discordantes) tém menor efeito sobre MAD do que sobre MSD.

e Desvio quadrado médio (MSD)

Outra medida comumente usada da exatiddo dos valores de séries temporais ajustados
é dada por,
Yl — 9012 /n (22)

onde y; € uma observacao, y; € o valor ajustado e n € o nimero de observacdes. Os outliers

(pontos discordantes) tém um maior efeito sobre MSD do que sobre MAD.
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2.3.4 Amortecimento Exponencial Simples (AES)

Dependendo do valor da constante de suavizagao os valores mais recentes de demanda
podem receber maior peso no calculo da previsdo. Quanto maior o valor da constante de
suavizacdo, maior € o peso da Ultima observacéo de demanda.

“Os modelos de suavizacdo exponencial s&o amplamente utilizados para previsao de
demanda devido a sua simplicidade, facilidade de ajuste e boa preciséo.” (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2001, p. 49). Esses modelos consistem em uma atribuicdo de um peso para
cada valor da série temporal, de forma que os valores mais recentes recebem ponderactes
maiores: 0s pesos decaem exponencialmente em direcdo ao passado (PELLEGRINI,
FOGLIATTO, 2001). No mesmo entendimento, Casaca (2008) diz ser uma caracteristica do
modelo ser aplicavel a séries localmente estacionarias, ponderando todos os valores historicos
da série com pesos sucessivamente menores a medida que estes se afastam do valor mais
recente.

O AES corresponde a um método similar a média movel, mas em sua base existe a
diferenciacdo dos pesos aplicados aos valores da série histérica em funcdo do tempo.
Conforme Ribeiro (2009, p. 38),

As observagdes mais recentes da série terdo uma importancia maior na obtencao da
previsdo que 0s primeiros eventos. [...] 0 que pressupde que os Ultimos eventos de
uma série terdo “informac¢des mais atualizadas” sobre a demanda e,
consequentemente, mais importancia na previsdo da demanda futura.

Segundo Casaca (2008, p. 18), o modelo de amortecimento exponencial simples é
apropriado quando a procura ndo apresenta tendéncia ou sazonalidade.
Para Delurgio (1998, p. 154-155) que,

[...] as previsdes através do AES exigem apenas trés dados: a previsdo mais recente,
o valor real mais recente e uma constante de alisamento. A constante de alisamento,
a, determina o peso dado as observagdes passadas mais recente se, por conseguinte,
controla a taxa de alisamento ou da média. O seu valor esta, geralmente, restrito ao
intervalo[0;1].

Conforme Samohyl, Mattos e Rosa (2001) uma das vantagens e que esse modelo
depende, diretamente, apenas do tempo (t) imediatamente anterior ao tempo t +1, objeto da
previsdo, ndo havendo necessidade no armazenamento de dados. O que o caracteriza como

um método que pode ser utilizado na identificacdo de um padrdo relacionado com o tempo.
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Outra particularidade desse modelo é que se faz necessério adotar valores para coeficientes de
amortizagdo ou regularizagédo, podendo modificar o resultado de uma previséo.

Para Ribeiro (2009) a simplicidade e pequena necessidade de séries longas desses
métodos os levam a serem considerados como alguns dos mais uteis, facilitando sua
implementacéo.

A denominagédo exponencial, decorre de os pesos (o) decrescem exponencialmente,
como uma progressdo geométrica (o, a (1-a ), o (1-a )2, a (1-a )3), conforme os eventos
vao ocorrendo ao longo do tempo, sendo que quanto maior o valor de o, maior a influéncia do
evento mais recente na previsao final. Entretanto, quando do valor de o muito elevado pode
levar a uma previsao muito sensivel as variacOes aleatdrias da demanda realizada, em prejuizo
das mudancas estruturais. Em contra partida, valores muito baixo levardo a um modelo
estavel, resistente a aleatoriedade existente na série historica.

Segundo Gaither e Frazier (2001), utilizando um exemplo para mensuracao de ruido,
ressalta que os valores para o utilizados na previsdo sdo normalmente baseado em critérios de
precisdo, resposta de impulso e capacidade de atenuacdo de ruido. Ocorre que nem sempre 0S
niveis mais elevados de a resultam em previsdes mais acuradas, iSSO porque ocorre uma
tendéncia em cada conjunto de dados de apresentar qualidade Unica, o que requer
experimentagdo com niveis a (= 0,1, 0,2, e 0,3) diferentes como meio de buscar precisdo na
previsdo. Os autores observam que quanto mais elevado for o tanto mais sera elevado a
resposta ao impulso, e menor sua capacidade de atenuacdo de ruido, e vice-versa. Quando o =
0,3 a previsao dara uma resposta ao impulso mais elevada e uma capacidade de atenuagdo de
ruido ligeiramente mais baixa, jA que a curva exibird uma variagdo maior de periodo a
periodo.

Quando ocorre uma constancia sobre um nivel médio na série temporal, uma
suavizacao exponencial simples pode ser usada para a previsdo de valores futuros da série.

Sua representacdo matematica pode ser dada pela equacao abaixo.

Fi=aD,+ (1 —a)F;_4 (23)

Onde:
F¢: previsao para o periodo t;
D:: demanda no periodo t;

a: constante de suavizacdo (valor entre O e 1).
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2.3.5 Amortecimento Exponencial Duplo (Modelo De Brown)

O uso do Amortecimento Exponencial Duplo (AED) requer atencdo aos valores
iniciais “Ag” e “A ”, pois a utiliza¢do da primeira observacdo para estes valores implica em

subestimar a tendéncia existente em uma série.

(1 —a) (1 —a)
Ap = ag — ——y Ap = ag — 22—y
o e o (24)

Onde:

oy, : coeficiente linear da regressdo dos valores da série (variavel dependente) pelos
nameros dos periodos (variavel independente);

bo: coeficiente angular da regressdo dos valores da série (variavel dependente) pelos

numeros dos periodos (variavel independente).
2.3.6 Suavizacdo Exponencial com Tendéncia - Método de Holt (SEH)

E um método de amortecimento, utilizado para as séries que apresentam tendéncia
(mas ndo sazonalidade), no qual sdo adotadas duas constantes de amortecimento distintas, a e
b, uma delas para estimacdo da tendéncia e a outra para o nivel. Adiciona um componente
relacionado a tendéncia de crescimento, ou seja, com uma constante extra para modelar a
componente de tendéncia. E recomendada para séries que apresentam tendéncia.

Pode ser empregado em séries temporais com tendéncia linear e, emprega duas
constantes de suavizagdo, o ¢ B (com valores entre 0 e 1), sendo representado por trés
equacoes (ARMSTRONG, 2001):

Bp=(“t.Dp—|:1 —fl:]. (Bf—l_Tr_l} (25)
Tr = J! |:Br - Br_]_] T |:J. — :” .Tr_]_ (26)
Fi(l+K)=B,+ KTt K =172, .. 27)

Onde:
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Dt: demanda do periodo t;

Bt: base no final do instante t;

Tt: tendéncia no final do periodo t;

a: constante de suavizacao para base;

B: constante de suavizagdo para tendéncia;

Ft+k: previsdo para o periodo t + k.

Assim, as equacbes 17 e 18 fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da série
temporal, respectivamente. Ja a equacdo 19, calcula a previsdo da demanda para os préximos
p periodos (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

2.3.7 Suavizacdo Exponencial com tendéncia e sazonalidade — Modelo Holt Winters

Para Pellegrini e Fogliatto (2001) esses modelos descrevem dados de demanda nos
quais se verifica a ocorréncia de tendéncia linear, além de um componente de sazonalidade.
Caracterizam-se pela ocorréncia de padrdes ciclicos de variacdo, que se reproduzem em

intervalos constantes de tempo. Estdo divididos em dois grupos: aditivo e multiplicativo.

No modelo aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é constante ao longo do tempo;
ou seja, a diferenca entre 0 maior e menor valor de demanda dentro das estacGes
permanece relativamente constante no tempo. No modelo multiplicativo, a
amplitude da variacdo sazonal aumenta ou diminui como funcdo do tempo. O
modelo multiplicativo de Winters é utilizado na modelagem de dados sazonais onde
a amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2001, p. 50).

Os modelos de Winters necessitam de valores iniciais de componentes (nivel,
tendéncia e sazonalidade) para dar inicio aos calculos.

Para previsdo de séries que apresentam tendéncias e sazonalidades.

Este método agrega ao modelo uma componente de sazonalidade e envolve trés
equacOes com trés parametros de suavizagdo que sdo associados a cada componente da série:
nivel, tendéncia e sazonalidade. Levando a considerar dois casos. Neste caso, é definido um

indice de sazonalidade por periodo.
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D _ _ _ |
B; = o, t +(l—a). (Biy+Tiq)+ (1 —a) . (By_1 +Ti—q) (28)
Ii— L

Tr = 7, I:Bf’ — Bf—l:] — I:J_ — jﬁ] 'Tf—l (29)

Dy ) )
L=~ =+ (1 —7) .0 (30)

5y
Onde:

Di: demanda do periodo t;

Bi: base no final do instante t;

T#: tendéncia no final do periodo t;

1}: indice de sazonalidade no periodo t;

a: constante de suavizagao para base;

B: constante de suavizagdo para tendéncia;

v: constante de suavizagdo para sazonalidade;

Ballou (2006) pontua que existem diversos modelos de projecao historica, dentre eles
relaciona: Distribuicdo de Poisson, Distribuicdo Binomial Negativa, Modelo Intermitente de
Croston, Ajustes a Curva, Box Jenkins ou ARIMA (modelo auto-regressivo integrado de

média movel).
2.3.8 Modelos ARIMA de BOX e JENKINS

Os Modelos ARIMA (Modelos Autoregressivos Integrados de Média Maovel), ou
modelos de Box e Jenkins, como também s&o conhecidos, sdo modelos matematicos
construidos por meio de um processo iterativo e tem como pressuposto que os valores de uma
série temporal tém relacdo de dependéncia e, “cada valor pode ser explicado por valores
prévios do dado da série.” (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001, p. 51).

Através da combinagdo de termos de autorregressdo (AR), integracdo (1) e medias
moveis (MA), o método procura modelos capazes de representar a série temporal,
possibilitando, assim, previsdes adequadas em relacdo aos proximos valores da sequéncia
(WERNER, 2004).
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Segundo Ballou (2006) tem o objetivo de identificar o comportamento da
autocorrelacdo entre os valores da série temporal. Sendo que as fungdes de autocorrelagédo
(FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) sdo os principais recursos utilizados para a
identificacdo e diagnostico das séries onde se possa utilizar o Método ARIMA. Morettin e
Toloi (2006) enfatizam que se determinada série apresenta uma FAC e uma FACP com
caracteristicas similares ao de um processo estocastico®, entdo é possivel modelar a série por
esse método.

Afonso, Moreira Filho e Novaes (2011) trazem como equacdo geral dos modelos de

ARIMA a equacéo:

J{r — }irp_r[ = I‘p = Iﬁ'“l] - £ — f |:t:::|

W) =0Wy g + oW 0+ ..+ 2,1,

e I!] =the_1+ 69+ ...+ (:‘}Qt}_ﬂ (31)

Onde:

Xt : valores da série temporal x observados em um tempo t;
£t : erro associado aos valores observados no tempo t;

. ordem de um modelo autorregressivo de coeficientes 0,
2 ordem de um modelo de média movel de coeficientes 0;

d : ordem de integracdo do modelo ARIMA.

Pela equacéo se faz possivel observar que os valores futuros de uma série temporal sdo
supostos como associados aos valores passados da série (componentes autorregressivos)
quanto aos erros das observacdes passadas (componente meédia movel). (AFONSO;
MOREIRA FILHO, NOVAES, 2011).

Uma classe de modelos muito usada para séries temporais é a classe de modelos
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), usualmente conhecido como método
de Box-Jenkins (BOX et al., 1994) tem boa precisdo para previsdo de curto prazo, mas com

precisdes menores para a previsdo a longo prazo.

3 Pellegrini e Fogliatto (2001, p. 51) relacionam que “um processo estocastico ¢ caracterizado por uma familia de
variaveis aleatorias que descrevem a evolugdo de algum fendmeno de interesse. Processos estocasticos que
caracterizam os estudos de séries temporais descrevem a evolugdo temporal de um fendmeno de interesse.”
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A analise de uma série temporal, no dominio do tempo, é realizada por um pardmetro
conhecido como o coeficiente de correlagdo seriada ou o coeficiente de autocorrelacdo. Este
parametro indica a dependéncia em valores sucessivos de uma série de tempo.

A maioria dos problemas de previsdo envolve o uso de dados de séries temporais.
(MONTGOMERY et al., 2008) sugere que os problemas de previsdo sdo frequentemente
classificados como de curto prazo, médio prazo e longo prazo.

A utilizacdo das observaces disponiveis em temos t de uma série temporal sdo usadas
para previsdo do valor em algum momento futuro pode fornecer uma base para um
planejamento econdmico e de negdcios; planejamento da producdo; controle de estoque e
producdo e controle e otimizagéo de processos industriais (BOX et al., 1994).

Geralmente, as previsdes sdo feitas no momento t, tomando o més atual Y e 0s meses
anteriores Y1, Yo, ..., Y1, para prever em tempos futuros Fi 1, Fi+2, ..., Ft+m 0S valores de Y.

A modelagem estocéstica de séries temporais hidroldgicas tem sido muito utilizada
para a gestdo de sistemas de recursos hidricos, tais como dimensionamento de reservatorios e
a ocorréncia de eventos hidroldgicos futuros. Por exemplo, modelos estocasticos sdo usados
para gerar séries sintéticas de abastecimento de agua que podem ocorrer no futuro e que séo
utilizadas para estimar a distribuicdo de probabilidade de parametros-chave de deciséo,
armazenamento. Além disso, modelos estocasticos podem ser usados para suprimentos e
demandas de 4gua em dias, semanas, meses e anos de antecedéncia (FORTIN et al., 2004).

A modelagem ARIMA é essencialmente uma abordagem exploratéria orientada com
uma flexibilidade de montar um modelo apropriado que é adaptado a partir da estrutura dos
proprios dados. A natureza estocastica das séries temporais pode ser aproximadamente
modelada com o auxilio da funcdo de autocorrelacéo e funcéo de autocorrelacdo parcial onde
variaveis aleatdrias, componentes periddicos, padrdes ciclicos e correlacdo serial pode ser
descoberto. Como resultado, as previsdes dos valores da série podem ser facilmente obtidas
com um bom grau de precisédo (HO e XIE, 1998).

Embora a modelagem ARIMA seja sofisticada em teoria, com 0S recursos
computacionais atualmente disponiveis a construcdo de modelos e, consequentemente as
previsdes, podem ser facilitadas especialmente usando softwares disponiveis (por exemplo,
SAS, Statgraphics, Statistica e Minitab). O processo, € construido através da identificacdo do
modelo, estimativa de parametros e verificagdo da adequabilidade do modelo proposto (HO e
XIE, 1998).

Os modelos ARIMA contém trés componentes, a saber: componente autorregressivo

(AR), componente integrado (I) e componentes de medias moveis (MA). A parte AR descreve
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a relacdo entre as observagOes atuais e as observacOes passadas. A parte MA representa a
estrutura de autocorrelacdo do erro. O componente | representa o nivel de diferenciacdo da
série para eliminar a ndo-estacionaridade. Geralmente denota-se por ARIMA (p, d, g) em que
p indica a ordem de auto-regressao, d denota ordem de diferenciacdo, g denota ordem de

movimento médio.

e Modelo AR

Um modelo AR (p) expressa o valor atual de séries temporais como uma combinacéo
linear de p valores anteriores e um termo de ruido branco (choque aleatdrio). Bell (1984)

expressa o valor atual da série de tempo do modelo AR (p) como:

Yi=@1Yert+ -+ @pYipta (32)

onde @4, ..., ¢p SA0 parametros AR(p), a; € o choque aleatorio na distribuicdo normal
com média zero e variancia o no tempo t, e p é a ordem de AR (p).

e Modelo MA

O modelo MA (q) expressa o valor atual de uma série temporal como uma
combinacdo linear do ruido corrente e g valores anteriores de ruidos brancos. A média
(puramente) movel (MA) é o modelo (BELL, 1984):

Yi=at- 0180 -+ - Oqat_q (33)

e Modelo ARMA

Para aumentar a flexibilidade na montagem de séries temporais reais, ambos 0s
componentes autoregressivos e de médias mdveis sdao combinados levando ao modelo ARMA
(p, Q) (BELL, 1984):

Yi=@1Yer+ -+ @pYiptar- 018e1- -+ - Ogarg (34)

O tipo misto de séries que é explicado por seus proprios valores defasados e por

termos de ruido defasados € chamado de modelos ARMA (p, q). Se o processo for
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estacionario, um modelo ARMA pode ser usado para representar os dados. Se ndo é
estacionério, a diferenciacdo € aplicada para tornar o modelo estacionario e isso leva ao
modelo ARIMA (AKGUN, 2003).

e Modelo ARIMA

A primeira destas condi¢des implica que a série Y dada em (11) é estacionaria. Na
pratica, a série Y. pode ndo ser estacionaria, mas com a primeira diferenca Y - Y1
estaciondria; se Y - Y1 ndo é estacionaria, podemos precisar tomar a segunda diferencga, (Y -
Y1) — (Y1 - Yi2) € assim sucessivamente.

Em geral, podemos precisar tomar a d-ésima diferenca de Y; (embora raramente d é
maior do que 2). Assim, temos o0 modelo ARIMA(p, d, q) onde d é a ordem de diferenciagéo.

Assim, um modelo ARIMA(p,d,q) pode ser dado para t = t+v por,

Yiev=P1Ynsvat o+ DPpig Ynsrvpdt an+v- 0180 +v-1- -+ - Ogan +vog (35)

e Modelos ARIMA

Nesta secdo consideramos o ajuste de modelos ARIMA usando o software
MINITAB® versdo 16. Os resultados apresentados sdo relacionados aos melhores e mais
parcimoniosos (menor nimero de parametros) modelos ajustados. Para a verificacdo da
adequabilidade dos modelos foi considerado gréficos residuais (normalidade e variancia
constante), ACF (autocorrelation function), PACF (partial autocorrelation function) para os

residuos e testes de hipoteses qui-quadrados de Ljung-Box (1978).
2.4 Erros de previsdo de demanda

A previsdo de demanda, como ja foi abordado, ajuda as empresas em seu processo de
desenvolvimento, colocando-as a frente de seus concorrentes (BALLOU, 2006), no entanto,
Samohyl, Souza e Miranda (2008) alertam sobre a imprecisdo da previsdo, pois essa pode
implicar em custos empresarias relativamente altos, ja que as discrepancias entre valores reais
e previstos no mercado podem causar problemas tanto ao cliente quanto aos acionistas.
“Problemas com a falta de capacidade instalada ou, at¢ mesmo com o seu excesso, no caso do

superdimensionamento  decorrente de previsdes erroneas.” (SAMOHYL; SOUZA,
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MIRANDA, 2008, p. 28). Em decorréncia a 1isso, 0s custos da producdo estardo
acompanhando as falhas nas previsdes, dificultando o desenvolvimento da empresa. O que
leva a entender que o grande motivador de um projeto de previsdo corresponde a economia
que se dard quando da venda e da producdo equilibrarem-se no mesmo patamar, que
corresponde a resultado de previsdes mais exatas. Nesse sentido, compreende-se que “[...] a
sobrevivéncia, o crescimento e a lucratividade a longo prazo, bem como a eficiéncia e a
eficacia a curto prazo dependem de previsbes apuradas. ” (GAITHER; FRAZIER, 2001, p.
86).

Por melhor que seja a técnica de previsdo utilizada, sempre existirdo erros. Fatores
imprevisiveis como promogdes, instabilidade do mercado, ages dos concorrentes,
entre outros, podem fazer com que nossas previsdes fiqguem além do esperado. Por
isso, deve-se estar atento ao mercado e preparados para eventuais distor¢des de
valores das previsoes. (ZAN; SELLITTO, 2007, p. 105).

“O monitoramento dos erros ¢ de extrema importancia para tornar o processo de
previsdo de demanda mais assertivo, reduzindo estoques e buscando o equilibrio entre
demanda e oferta, necessidades dos clientes e capacidade da organizagdo.” (PEREIRA et al.
2015, p. 15)

E entendimento de Zanella, Vieira e Barichello (2015) ao concordarem com Miranda
et al. (2011, p. 46) que:

[...] quanto maior o erro na previsdo de demanda, maior sera a dificuldade da
empresa em se planejar nas diversas areas funcionais que a comp®e, podendo gerar
perdas financeiras as empresas, reduzindo sua competitividade perante os
concorrentes. Estas perdas financeiras podem advir, por exemplo, de excesso de
estoques, de vendas perdidas, das ineficiéncias no planejamento e controle da
producéo e de problemas no fluxo de caixa.

Para Meijden, Nunen e Ramondt (1994) uma previsdo mais acurada antecipa melhor a
demanda do cliente, pois, a acuracidade da previsdo influencia diretamente no nivel de servico
oferecido ao consumidor, no estoque de seguranca e no custo total da cadeia de suprimentos.
Enquanto que o inverso, a previsdo inadequada, compromete resultados da cadeia de
suprimentos podendo gerar trés situagdes: ‘“stockouts (ndo atendimento de demanda),
backlogs (demanda atendida com atraso) e/ou excesso de estoque. Estas situacOes, além de
aumentar os custos do produto, comprometem o fluxo de caixa e a rentabilidade do negécio.”
(VEIGA; VEIGA, DUCLOS, 2010, p. 86).

Veiga, Veiga e Duclés (2010) nos mostra que em modelos temporais 0 componente
aleatdrio corresponde a parte da previsdo que abrange a medida de erro de uma previséo.

Lembrando que é justamente eliminar o componente aleatorio e estimar a componente
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sistematico o objetivo da previsdo, assim, a diferenca entre a previsdo de demanda e a
demanda real é justamente o erro de uma previsdo, logo, se o erro de uma previséo for zero,
essa poderia ser considerada perfeita. J& o contrario, como alertam Xie, Lee e Zhao (2004)
quando ocorre de o erro aumentar de zero para um valor positivo, haverd um aumento no
custo total, na instabilidade da programacéo de producdo e no nivel de servigo.

Isso ocorre por que o indice positivo mostra uma melhora no nivel de servi¢o do
sistema gerando melhora na capacidade e produz uma quantidade de produtos além da

necessaria, mostrando um valor menor por unidade.

[...] o custo de uma unidade faltante é reduzido, mas os custos associados com o
nivel de inventario, assim como o custo total, se elevam acentuadamente. Quando
ocorre um Vviés negativo, o custo total aumenta enquanto o nivel de servico diminui.
Isto ocorre porque o sistema produz uma quantidade menor de produtos do que é
realmente necessaria. Nesta situacdo, o nivel de servico é reduzido e o custo de uma
unidade faltante aumenta acentuadamente. (VEIGA; DUCLQOS, 2010, p. 90).

Para Krajewski, Ritsman e Malhorta (2009) a qualidade das previsdes pode ser
mensurada por indicadores.
O Mean Absolute Deviation (MAD) ou desvio médio absoluto mensura a dispersdo do

erro, como demonstra a equacao (24).

MAD =X | B |
N @

O Mean Absolute Percent Error (MAPE) ou erro percentual absoluto médio, é outro
indicador para mensuracao relacionado com o nivel de demanda, empregado para adequar o

desempenho de previsdo e representa-se pela equacgéo (25).

N

MAPFE =

Um outro indicador apresentado € o Mean Percentual Error, ou media percentual de
erro, mais utilizado e mais preciso que os anteriores. Quando abaixo de 5%, indica uma
previsao aceitavel (SCIPIONI; SELLITTO, 2015). Representado pela equacao (26).
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].llf'f”. Z” |:_Dr — _Pr:]ll."f_Dr (38)
t—1

MPE =

Conforme Veiga; Veiga e Duclos (2010) dentre as varias medidas de erro existente
para a previsdao de demanda, a mais popular é o erro percentual médio absoluto (MAPE),

sendo calculado seguindo a equacdo (27):

T

MAPE =

Paganelli et al. (2015) validam a afirmativa de Swamidass (2000) e confirmam que o
MAPE resulta da média dos erros percentuais absolutos das previsdes, e que essa medida de
erro corresponde a soma dos erros percentuais sem considerar os sinais, impedindo que erros

positivos anulem-se. Assim, quanto menor o MAPE, melhor sera a previsao.

2.5 Sazonalidade

A expressdo sazonal remete ao tempo de duracdo de uma estacdo, mas quando
empregada aos negdcios torna-se tdo vital quanto complexa. Seu entendimento se da quando
do conhecimento da oferta e demanda de um produto. Pode ser definida “como o conjunto dos
movimentos ou flutuacdes com periodo igual ou inferior a um ano, sisteméaticos, mas nédo
necessariamente regulares, que ocorrem numa série temporal.” (QUEIROZ; CAVALHEIRO,
2003, p. 2).

Gongalves (2004) considera como um fenémeno sazonal ocorréncias regulares de ano
para ano estando associado a variagdes climaticas, eventos e convengdes sociais, por exemplo,
pascoa, natal, dia das mées, entre outros.

Quase todos o0s produtos e servigos possuem alguma sazonalidade na demanda. Em
alguns casos, esta sazonalidade se estende aos insumos, principalmente quando estes séo
originarios da agricultura sazonal. Estas flutuacbes na demanda podem ser previsiveis,
contudo algumas sdo afetadas por variagOes inesperadas no clima e por evolugdo das
condigdes econdmicas. (SLACK; CHAMBERS; JOHNSON, 2007).
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Para Mesquita (2016, p. 63) o padrdo sazonal esta presente em diversas atividades, nas
quais destacam-se: “agricultura, pesca, turismo, construcdo civil, alguns ramos do comeércio
varejista, entre outras. ” Na agricultura esta presente quando da atividade da colheita ou do
plantio. “A sazonalidade ¢é o resultado de causas naturais, econOmicas, sociais e
institucionais.” (QUEIROZ; CAVALHEIRO, 2003, p. 2).

Conforme Mesquita (2016, p. 64) poucos estudos relacionam a sazonalidade das
vendas enaltecendo sua implicacéo sobre o desempenho da organizagéo, sendo mais comum a
localizacdo de trabalhos que apresentem métodos para realizar previsfes de vendas, incluindo
tendéncias sazonais.

Queiroz e Cavalheiro (2003, p. 2) relacionam a ocorréncia de dois interesses principais
no ajuste de séries temporais para variacdo sazonal: “o estudo da sazonalidade propriamente
dita e a remocao da sazonalidade da série para depois estuda-la em seus demais aspectos. ”

Rodrigues, Argenton e Prudenciato (2008) traz que a forma mais simples de
considerar a sazonalidade na previsdo de demanda é valendo-se do emprego do ultimo dado
da demanda, no periodo sazonal em questdo, assumindo-o como previsdo. Entretanto,
usualmente a incluséo da sazonalidade na previsdo da demanda ocorre obtendo-se o indice de
sazonalidade para diversos periodos, utilizando a média movel centrada, e aplicando sobre o

valor médio (ou tendéncia) previsto para em questao.
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3 METODOLOGIA

Inicialmente foi realizada uma pesquisa bibliogréafica para levantamento dos conceitos
e modelos de previsdo de demanda para construcdo do referencial tedrico. Na sequéncia foi
realizado um estudo de caso a fim de aplicar os conceitos e analisar os resultados.

A metodologia cientifica adotada para o desenvolvimento desta dissertacdo tem como
base a pesquisa bibliografica em artigos cientificos e livros, associada ao estudo de caso.
Trata-se da observacdo direta, ou seja, a utilizacdo de analise de dados através de relatérios e
indicadores fornecidos pela empresa.

Com a pesquisa bibliografica adquirem-se dados ou registros teoricos ja trabalhados
por outros pesquisadores e documentados em livros, artigos, teses e outros meios impressos,
que se tornam fontes dos temas a serem abordados na pesquisa (SEVERINO, 2007).

Quanto aos objetivos pode ser identificada como uma pesquisa descritiva, descreve
caracteristicas de determinado fenémeno ou populacdo, envolvendo uso de técnicas
padronizadas de coleta de dados.

A pesquisa realizada é caracterizada como de finalidade aplicada e de natureza
quantitativa. A pesquisa aplicada € voltada a obtencdo de conhecimentos com vistas a
aplicacdo em uma determinada situacdo (GIL, 2010).

A abordagem quantitativa caracteriza-se pela formulacdo de hipoteses, definicdes
operacionais das variaveis, quantificacdo nas modalidades de coleta de dados e informacGes
utilizando tratamentos estatisticos (GRESSLER, 2004).

A metodologia do estudo de caso no entendimento de Yin (2005), adequa-se a
questdes “como” e “porque” em um ambiente no qual 0S pesquisados exercem pouca
influéncia sob os fendmenos que ocorrem. Esse tipo de estudo possibilita o entendimento da
dindmica das ocorréncias em um contexto, permitindo uma investigacdo das principais
caracteristicas de eventos reais, COmo processos organizacionais, que nessa dissertacao trata
previsdo de demanda. Segundo Severino (2007), o estudo de caso € uma pesquisa em que se
estuda um caso particular que tem elementos representativos de um conjunto de casos
analogos.

A utilizacdo desses diversos instrumentos e fontes de dados é importante para
verificacdo da convergéncia ou divergéncia dos dados, executando uma triangulacdo das
fontes de evidéncia (MIGUEL, 2007).

Conforme Miguel (2007), a adocdo de uma abordagem como o estudo de caso deve

atender a questdo de pesquisa no sentido de aumentar as chances de enderecar a questdo
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proposta. Para atender entdo aos objetivos da pesquisa, o trabalho deve ser conduzido com o
rigor metodoldgico necessario. Uma proposta de contetdo e sequéncia para a condugdo de um

estudo de caso pode ser vista na Figura 3.

Figura 3 - Conducdo do estudo de caso

DEFINIR UMA € Mapear a lteratura l
ESTRUTURA € Delinear as proposigies € Contataros
CO_;V_E%E;:;J:L_ € Delimitar as fronteiras e COLETAR casos
grau de evolugdo 0S € Registrar os
i’ DADOS dados
€ Selecionar a(s) unidade(s) € Limitar os efeitos
de andlise & contalos i do pesquisador
PLANEJAR € Escolher os mefos para & Produzi ;
afs) coleta e andlise dos dados rr::rah!:r'l'.:; Hma
CASO(S) € Desenvalver o protocols ANAOL:SSAR € Reduzir os dades
para coleta dos dados & uzrr.ob _d o8
€ Definir meios de controle bADOS i Construir painal
J’ da pesquisa € Identificar
causalidade
CONDUZIR € Testar procedimentos de ¢
aplicacs € Desenhar
TESTE aplicagéo GERAR implicagtes tedricas
PILOTO € \krificar qualidade dos dados RELATORIO R ] ]
€ Fazer os ajustes necessédrios F‘rmfer estrutura p/
| replicagdo

Fonte: Miguel (2007, p. 221).

Com base em Miguel (2007), deve ser desenvolvido um referencial mapeando a
literatura sobre o tema, a partir da revisdo da literatura é possivel identificar lacunas nas quais
a pesquisa pode ser justificada, definidas as proposi¢fes do trabalho e respectivos objetivos.
No que se refere ao planejamento dos casos, é necessario realizar a escolha da(s) unidade(s)
de andlise, ou seja, do(s) caso(s). Outra etapa prevista € a conducdo de um teste piloto, apos,
parte-se para a coleta dos dados, que devem ser coletados e registrados utilizando os
instrumentos definidos no planejamento. A partir do conjunto de dados coletados,
considerando as multiplas fontes de evidéncia, o pesquisador deve entdo produzir uma analise
geral do(s) caso(s). Todas as atividades das etapas anteriores devem entéo ser sintetizadas em
um relatério da pesquisa. Esse relatério é o gerador de uma monografia (tese ou dissertagdo)
e/ou de artigos (para congressos ou periodicos).

O desenvolvimento deste trabalho de pesquisa foi realizado em quatro etapas:

a) Definir uma estrutura conceitual-tedrica
Esta etapa consiste na definicdo dos assuntos a serem pesquisados no estudo, sao

coletados textos, livros, artigos e teses que abordam o assunto do trabalho. Em seguida
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realizou-se a leitura do material com o objetivo de aumentar os conhecimentos e garantir que

todo tema abordado seja de conhecimento.

b) Planejar o Caso
Nesta etapa definiu-se quais modelos de previsdo seriam usados para atender o
objetivo do trabalho. E fundamental que a escolha seja criteriosa, pois estes serdo a base para

se descobrir a aplicabilidade do modelo na empresa.

¢) Conduzir teste piloto

Esta etapa do projeto também é fundamental, pois é aqui que toda a base para a escolha
do modelo de previsdo foi desenvolvida. Através do estudo do comportamento no teste piloto.
Todos os métodos devem ser estudados, para evitar surpresas nas etapas seguintes, e garantir

a aderéncia do modelo escolhido.

d) Coletar os dados

Com a definicdo das séries necessarias, foram realizadas coletas e analises dos dados
para verificar possiveis incoeréncias. A empresa ja possui os dados organizados da forma a
serem utilizados no trabalho. Foram coletados dados histéricos de demanda, apresentados 40
observagdes mensais, quantidades de 10 produtos da demanda de caixas de 25 Kg de gordura
hidrogenada vegetal, no periodo de janeiro de 2014 a abril de 2017. E selecionado
covariaveis, como: més, ano, Variacdo Mensal da Taxa de Desemprego, Taxa de Crescimento
Trimestral - PIB Brasileiro, Variagdo Anual da Taxa de Inflagdo — IPCA e Crescimento

Mensal da Producéo Brasileira.

e) Analisar os dados

Esta etapa € a base para o desenvolvimento do trabalho, etapa que realiza toda anélise
e define 0 modelo de previsdo a ser utilizado e os ganhos possiveis com o uso.

Com a definicdo dos modelos de previsdo que o trabalho adotou, sendo: modelos de
médias moveis, modelos ARIMA (BOX et al., 1994) e modelos de regressdo linear multipla,
foi definido um software para servir de base nas analises dos modelos, sendo ele: Minitab

versao 16.
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3.1 Materiais e métodos

A empresa objeto de estudo € uma industria do ramo alimenticio localizada no interior
do Estado de S&o Paulo, tendo inicio de suas atividades no ramo alimenticio no ano de 1964.
A capacidade produtiva mensal da industria gira em torno de 18.000 toneladas de 6leos,
gorduras e cremes vegetais. A caracterizacdo e detalhamento da empresa serdo apresentados
no subtitulo da secdo 4.1 — Caracterizagdo da empresa.

Para o estudo deste trabalho utilizou-se dados histéricos dos produtos, coletados por
meio do sistema de informacdo utilizado pela empresa em forma de planilhas eletronicas.
Esses dados correspondem a venda mensal ao longo de 3 anos dos produtos selecionados,
num periodo que compreende de Janeiro de 2014 & Abril de 2017.

Com base nos dados dessa coleta realizou-se uma analise estatistica dos produtos
utilizando-se o software Minitab versdo 16. O Minitab é um software estatistico desenvolvido
em 1972 com o proposito original de auxiliar professores a ensinar estatistica basica, tornou-
se rapidamente uma referéncia no meio académico sendo utilizado, atualmente, em mais de
4000 faculdades e universidades em todo o mundo e citado em mais de 300 publicacdes.

O software estatistico tornou-se também largamente utilizado no meio empresarial,
oferecendo precisdo e ferramentas de facil uso para controle de qualidade, controle estatistico
de processo, planejamento de experimentos, confiabilidade, anélise de sobrevivéncia e
estatistica geral.

E uma opcdo para organizacBes de qualquer porte, desde as que estdo recém
comecando no mundo dos negécios, até as gigantes multinacionais, que o utilizam em 80
paises do mundo. A precisdo, a confiabilidade e o uso amigavel fizeram o software preferido

das empresas que buscam a Qualidade Seis Sigma.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 Caracterizacao da empresa

Com 80 mil m2 de &rea total, a empresa desse estudo que aqui serd denominada como
Empresa X Alimentos esta localizada no interior do Estado de S&o Paulo. Possui uma
localizagdo privilegiada e estrutura inteligente de logistica que a torna capaz de servir o
mercado em qualquer ponto do territ6rio nacional.

Atualmente a empresa atende diversos segmentos e, entre eles estdo as grandes
industrias do ramo alimenticio, food service de grande, médio e pequeno porte, padarias e
confeitarias e também o consumidor final. Os produtos sdo indicados para frituras leves e
industriais; fabricacdo de massas, pées, chocolates, sorvetes e produtos de confeitaria.
Também atua com produtos para as areas de satde animal, 6leo-quimica, quimica, automotiva
e biocombustivel.

Atualmente sdo oferecidos quase 300 diferentes tipos de produtos com uma producao
mensal de 18.000 toneladas de Gleos, gorduras e cremes vegetais com alta qualidade, higiene
e resisténcia. Além de pesquisar, desenvolver e comercializar os mais variados ingredientes, a
empresa também conta com servigos de analises fisico-quimicas, assisténcia técnica e
consultoria para seus clientes.

Atualmente a empresa conta com aproximadamente 400 funcionarios diretos, que
recebem treinamentos com frequéncia para se especializarem e crescerem junto a empresa. A
classificacdo do porte da empresa adotado pelo SEBRAE resumida no quadro seguinte: por
namero de funcionarios. O critério para a defini¢cdo do porte da empresa conforme o nimero

de funcionarios utilizado atualmente no Brasil, esta apresentado no Quadro 3.

Quadro 3 — Classificagdo dos estabelecimentos segundo porte

Porte Comeércio e Servicos Industria
Microempresa Até 9 empregados Até 19 empregados
Empresa de Pequeno Porte De 10 a 49 empregados De 20 a 99 empregados
Empresa de Médio Porte De 50 a 99 empregados De 100 a 499 empregados
Grandes Empresas 100 ou mais empregados 500 ou mais empregados

Fonte: SEBRAE (2014, p. 17).
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A producdo mensal é de cerca de 18 mil toneladas de Oleos, gorduras e cremes
vegetais, com uma frota prépria de transporte com mais de 50 caminhdes e mais de 3 mil
clientes em todo Brasil, entre eles, empresas de expressao mundial.

Séo fabricados produtos em caixas, baldes, bags, tambores e granel, nesta se¢do sao
dosados os insumos alimentares necessarios para cada produto. A empresa tem capacidade
instalada de equipamentos para texturizagao/cristalizacéo para fabricacdo de gorduras vegetais
em baldes, caixas, bags e tambores com capacidade total de 8.000 toneladas por més e
estrutura com capacidade total de 10.000 toneladas por més para fabricacdo de dleos vegetais
em latas, garrafas PET, galGes e granel.

Constituido por duas grandes areas do setor produtivo, Planejamento de Producéo e
Controle de Producdo, a primeira area € responsavel pela relacdo direta com a administracédo
de vendas e comercial, emissdo de ordens de producdo, execucdo das formulacdes dos
produtos e distribui¢do da producdo. Ja o controle de producdo atua no acompanhamento da
producdo, quantidade produzida, gerenciamento de estoque, assim como dados gerais de

consumo, matérias-primas, insumos e embalagens.

4.2 Coleta dos dados

Nesta etapa objetivo principal foi levantar os dados previstos, segundo Carvalho
(2002), no momento de analisar um fendmeno ou um problema é necessario ter como base o
planejamento com exatiddo referente a natureza e também a quantidade das informac6es e
dados que se deseja obter.

A coleta de dados ocorreu no periodo entre Abril e Junho de 2017, sendo diretamente
de histdricos e informacdes obtidas por meio de planilhas da empresa em estudo e pela
verificacdo da disponibilidade de dados para a elaboracao das previsdes. A empresa armazena
dados historicos mensais completos de demanda desde Janeiro de 2014 em uma base de dados
que ¢ atualizada mensalmente.

Coletaram-se dados histdricos de demanda, apresentados 40 observacdes mensais, de
janeiro de 2014 a Abril de 2017, perfazendo trés ciclos completos de 12 meses, além dos
quatros primeiros meses de 2017. Os dados coletados foram as quantidades de 10 produtos da
demanda de caixas de 25 Kg de gordura hidrogenada vegetal vendidos nos ultimos anos,

separados mensalmente, como pode-se verificar na tabela 1.
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Tabela 1 — Dados historicos de demanda de dez produtos da empresa desse estudo no periodo de Janeiro de 2014
a Abril de 2017

<
D>
n

Ano [Produto 01 |Produto 02 |Produto 03 |Produto 04 |Produto 05 [Produto 06 |Produto 07 |Produto 08 [Produto 09 |Produto 10
2014| 761.832 42.260 154.000 153.400 144.480 0 175.800 91.056 104.205 101.925
2014| 734.256 80.160 132.000 269.900 172.560 112.650 110.420 120.456 113.535 92.650
2014| 781.560 80.140 154.000 259.120 189.000 114.200 124.140 170.280 91.830 198.325
2014| 592.536 96.180 176.050 280.860 155.700 160.925 70.780 219.984 69.390 242.575
2014| 489.576 61.840 71.975 295.000 191.060 110.825 67.120 189.384 86.700 167.725
2014| 371.736 79.620 196.475 210.920 144.200 118.000 57.380 161.304 76.620 106.875
2014| 601.608 68.780 198.100 266.200 192.380 107.775 47.860 254.232 66.360 159.750
2014| 658.368 108.480 175.050 215.860 230.600 151.175 54.520 218.400 74.430 132.850
2014| 657.552 93.060 172.200 296.000 159.220 121.825 54.120 218.016 83.775 127.625
2014| 661.944 104.100 131.650 268.420 126.760 130.600 19.780 249.312 67.860 152.450
2014| 1.017.192 94.540 167.500 208.940 193.820 68.425 72.000 240.240 99.480 211.700
2014| 686.664 59.640 66.000 200.500 193.100 54.950 43.180 192.024 101.685 75.525
2015| 964.464 70.460 154.025 190.200 283.720 82.400 76.280 227.808 98.565 139.900
2015| 748.536 102.860 150.150 233.200 162.400 70.075 17.740 138.840 82.560 101.600
2015| 648.240 85.880 150.750 216.640 346.920 52.375 82.920 225.768 98.085 109.350
2015( 817.608 31.180 114.450 132.620 317.600 86.350 68.320 122.280 90.225 120.250
2015| 650.520 43.180 146.250 223.820 84.480 102.575 38.740 191.040 106.140 100.650
2015| 737.976 19.200 99.500 181.740 16.700 92.150 88.600 255.336 57.780 116.050
2015( 759.576 7.340 123.775 120.380 5.100 130.900 1.100 222.240 66.975 134.950
2015| 860.760 65.040 110.000 242.900 97.100 102.750 6.720 227.184 34.065 25.900
2015( 902.400 62.000 104.425 182.260 112.860 93.350 9.360 186.528 104.655 116.000
2015| 1.284.552 19.020 198.000 191.000 73.300 116.025 59.040 227.616 65.025 143.500
2015| 883.464 51.100 154.450 215.000 37.180 82.950 7.940 193.680 49,110 96.125
2015| 942.624 15.580 91.925 162.000 14.060 27.250 5.040 294.816 49.980 105.325
2016| 1.320.288 51.500 88.000 155.720 275.780 76.225 32.760 338.400 56.130 86.075
2016 1.287.864 50.100 141.025 155.880 174.600 76.675 11.040 184.488 57.540 85.875

o D I I
|_‘OKOm\lCDU'I-b(.A)I\)I—‘NHO@O}\IO’M#WNI—‘NHOOW\IGW-&WNI—‘

2016| 411.336 1.000 44.000 97.180 141.320 1.475 60 191.112 7.080 35.675
2016| 142.728 0 39.650 2.040 31.900 9.650 940 112.704 15.825 18.525
2016| 76.608 0 32.750 0 26.100 18.850 0 771.712 9.585 0
2016| 80.736 620 0 34.240 101.140 21.000 4.000 93.072 8.220 0
2016| 35.712 15.880 0 0 1.200 16.075 2.740 71.592 5.055 0
2016| 127.152 3.840 0 0 0 25.050 3.300 71.544 5.880 0
2016| 206.424 2.720 0 54.680 17.380 47.675 4.120 90.624 22.170 4.500
2016| 183.096 2.340 0 40.240 32.320 15.550 3.400 34.848 12.240 3.650
2016| 272.976 2.960 0 52.700 300 35.400 11.240 93.936 9.840 475
12 |2016( 351.816 9.000 0 57.500 480 36.175 9.480 64.848 13.185 4.350
1 ]2017] 304.560 8.540 0 29.000 24.440 8.900 3.680 47.280 17.655 375
2 [2017] 329.280 1.720 0 14.300 28.900 35.300 8.260 100.344 14.310 6.925
3 |2017| 185.976 2.040 0 43.600 61.500 38.500 3.200 57.768 8.670 55.025
4 12017| 39.528 0 0 2.480 17.700 11.200 2.800 5.688 8.430 600

Fonte: O prdprio autor.

Assim, as variaveis dependentes consideradas foi a demanda mensal da empresa. Ja
como covariaveis foram considerados més, ano, variacdo mensal da taxa de desemprego, taxa
de crescimento trimestral - PIB brasileiro, variagdo anual da taxa de inflagdo — IPCA e
crescimento mensal da producdo brasileira.

Foram coletados seis covariaveis, a fim de encontrar as que apresentassem maior
relevancia para os modelos. Sendo, més, ano, Variacdo Mensal da Taxa de Desemprego, Taxa
de Crescimento Trimestral - PIB Brasileiro, Variacdo Anual da Taxa de Inflagdo — IPCA,

Crescimento Mensal da Producéo Brasileira, como apresentado na Tabela 2.



Tabela 2 — Covariaveis

Més| Ano | Covariavel 01| Covariavel 02] Covariavel 03| Covariavel 04
1 2014 6,40% 3,50% 5,59% 1,90%
2 12014 6,80% 3,50% 5,68% 0,20%
3 [2014 7,20% 3,50% 6,15% -0,80%
4 12014 7,10% -0,40% 6,28% -0,60%
5 12014 7,00% -0,40% 6,37% -0,80%
6 [2014 6,80% -0,40% 6,52% -1,40%
7 12014 6,90% -0,60% 6,50% 0,60%
8 (2014 6,90% -0,60% 6,51% 0,60%
9 2014 6,80% -0,60% 6,75% -0,50%
10 [2014 6,60% -0,30% 6,59% 0,20%
11 12014 6,50% -0,30% 6,56% -1,20%
12 |2014 6,50% -0,30% 6,41% -1,60%
1 12015 6,80% -1,80% 7,14% 0,30%
2 12015 7,40% -1,80% 7,710% -1,30%
3 2015 7,90% -1,80% 8,13% -0,70%
4 12015 8,00% -3,00% 8,17% -1,20%
5 [2015 8,10% -3,00% 8,47% 0,60%
6 ]2015 8,30% -3,00% 8,89% -0,30%
7 12015 8,60% -4,50% 9,56% -1,50%
8 2015 8,70% -4,50% 9,53% -1,20%
9 2015 8,90% -4,50% 9,49% -1,30%
10 |2015 8,90% -5,80% 9,93% -0,70%
11 |2015 9,00% -5,80% 10,48% -2,40%
12 12015 9,00% -5,80% 10,67% -0,70%
1 2016 9,50% -5,40% 10,71% 0,40%
2 12016 10,20% -5,40% 10,36% -2,90%
3 12016 10,90% -5,40% 9,39% 2,50%
4 12016 11,20% -3,60% 9,28% 0,00%
5 12016 11,20% -3,60% 9,32% 0,00%
6 |2016 11,30% -3,60% 8,84% 1,90%
7 12016 11,60% -2,90% 8,74% -0,10%
8 12016 11,80% -2,90% 8,97% -3,00%
9 2016 11,80% -2,90% 8,48% 0,80%
10 [2016 11,80% -2,50% 787% -1,30%
11 12016 11,90% -2,50% 6,99% 0,60%
12 [2016 12,00% -2,50% 6,29% 2,00%
1 12017 12,60% -0,40% 5,35% -0,10%
2 |2017 13,20% -0,40% 4,76% 0,00%
3 12017 13,70% -0,40% 457% -1,30%
4 2017 13,60% -0,40% 4,08% 0,60%

Fonte: ADVFN Brasil, (2017)

72
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4.3 Analise dos dados e discussdes dos resultados

Estudos elaborados por Gil (2010), afirmam que o processo de andlise dos dados
envolve diversos procedimentos: codificagdo das respostas, tabulacdo dos dados e célculos
estatisticos.

Neste estudo foi utilizada uma ferramenta informatizada para a obtengéo de resultados
de andlises estatisticas de dados por intermédio do software Minitab versdo 16, que € usado
para obtencdo de analises graficas e descritivas e modelagem estatistica dos dados. Além
disso, também foram utilizados véarios textos basicos sobre modelagem estatistica para
complementacdo de conceitos usados neste trabalho.

Nessa direcdo, trés técnicas estatisticas foram assumidas na modelagem dos dados
temporais e para a previsdo de demanda: modelos de médias mdveis, modelos ARIMA (BOX
et al., 1994) e modelos de regresséo linear multipla.

Para iniciar a construgdo dos modelos, uma anéalise gréfica preliminar foi realizada
com o objetivo de identificar o padrdo da demanda considerando 10 produtos da empresa

considerada no estudo, apresentado na figura 4.

Figura 4 - Série historica de demanda mensal
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Fonte: O prdprio autor.

Para analise das séries temporais visualizadas na figura 4, vamos assumir 0os modelos
estatisticos mencionados anteriormente (modelos de médias moveis, modelos ARIMA (BOX

et al., 1994) e modelos de regressdo linear multipla).



(1) Uso de Modelos de médias moveis
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¢ Resultados obtidos usando modelos de médias moveis para as 10 séries temporais

consideradas no estudo

Usando modelos de médias moveis ajustados para as séries temporais obtidos a partir

do software Minitab, versdo 16, foram gerados graficos de previsdo de demanda dos 10

produtos considerados neste estudo, utilizando dados coletados no periodo de janeiro de 2014

a abril de 2017, previsdes de demanda e o0s erros das previsoes.

e Produtol

Para o Produto 1, a previsdo de demanda para o proximo periodo serd de 184.928

unidades (série observada e série ajustada dadas na Figura 5).

Figura 5 — Modelo de média movel produto 1
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Fonte: O préprio autor.

e Produto 2

Para 0 Produto 2 a previsdo de demanda sera de 1.253 unidades (série observada e

série ajustada dadas na Figura 6).



Figura 6 — Modelo de média mdvel produto 2
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 3
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Para o Produto 3 a previsdo de demanda sera de O unidades (série observada e série

ajustada dadas na Figura 7).

Figura 7 — Modelo de média movel produto 3
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Para 0 Produto 4 a previsdo de demanda serd de 20.126 unidades (série observada e

série ajustada dadas na Figura 8).

Figura 8 — Modelo de média mdvel produto 4
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto5

Para o0 Produto 5 a previsdo de demanda serd de 36.033 unidades (série observada e

série ajustada dadas na Figura 9).

Figura 9 — Modelo de média mével produto 5
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Fonte: O préprio autor.

e Produto 6
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Para o Produto 6 a previsdo de demanda sera de 28.333 unidades (série observada e
série ajustada dadas na Figura 10).

Figura 10 — Modelo de média mével produto 6
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e Produto7

Para o Produto 7 a previsdo de demanda serd de 4.753 unidades (série observada e
série ajustada dadas na Figura 11).

Figura 11 — Modelo de média mdvel produto 7
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Fonte: O préprio autor.

e Produto 8

Para o0 Produto 8 a previsdo de demanda serd de 54.600 unidades (série observada e
série ajustada dadas na Figura 12).

Figura 12 — Modelo de média mével produto 8
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto9
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Para o Produto 9 a previsdo de demanda serd de 10.470 unidades (série observada e

série ajustada dadas na Figura 13).

Figura 13 — Modelo de média mdvel produto 9
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 10
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Para o Produto 10 a previsdo de demanda seré de 20.850 unidades (série observada e

série ajustada dadas na Figura 14).

Figura 14 — Modelo de média mdvel produto 10
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Fonte: O préprio autor.

(2) Uso de modelos ARIMA para as séries temporais

e Resultados obtidos usando modelos ARIMA para as 10 séries temporais

consideradas no estudo

e Produtol

Assumindo o modelo ARIMA (12) comp =2,d =1e q =1 para os dados dos 10

produtos. Foram obtidos os seguintes estimadores para os parametros do modelo ARIMA

considerando o produto 1 dados na Tabela 3 (uso do software Minitab).

Tabela 3 - Pardmetros e coeficientes do modelo estimados para o produto 1

Type Coef
AR 1 0,130
AR 2 -0,1255
MR 1 0,009&

SE Coef
1,2433
0,1%8&
1,2527

Esimativas Finais de Parametros

T
0,01
-0, 63

0,08

Lo e o
[TaRmd Tl
S e

[T

Fonte: O prdprio autor.
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De forma visual (ver Figura 19), observa-se a aderéncia do modelo aos dados
observados. Com isso, realizou-se a previsao para 0s proximos 5 periodos e a matriz com seus

valores previstos e intervalos de confiangca 95% sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Previsdes produto 1

Previsdes apos o periodo 40
5% Limits
Periodos Previsdes Inferior Superior
41 71143 -378827 521122
42 859932 -5154%4 699358
43 86210 -£185%2z 791013
44 B3B05 -TOBT94 B74404
45 84241 -TEETLL 955192

Fonte: O prdprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcéo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 15 mostra os valores reais e 0sS

valores previstos.

Figura 15 — Previsdes produto 1
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Fonte: O prdprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF (ver Figuras 16 e 17) ndo rejeitamos o
modelo (as autocorrelagOes estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar o

modelo usando o teste de Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05).

Figura 16 — ACF produto 1
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 17 — PACF produto 1
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Fonte: O prdprio autor.

A figura 18, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo
e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, varincia constante) sdo

verificadas.

Figura 18 — Residuos do modelo (produto 1)
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Fonte: O prdprio autor.
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Assim, observa-se a partir da figura 18, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicacdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos

residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados

mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacao de variancia constante.

Figura 19 — Modelo ajustado e dados observados (produto 1)
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e Produto 2

Para o produto 2, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos sédo

dados na Tabela 5.

Tabela 5 — Estimadores dos Parametros e intervalos de confianca 95% (prod. 2)

E=zimativas Finais de Parametros

Type Coef G5SE Coef T P
AR 1 0,078 00,3658 b, 21 0,835
AR 2 -0,118B8 0n,2345 -0,51 0,815
MA 1 0,5634 0,3431 1,64 0,109

Fonte: O prdprio autor.

De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para 0s proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Previsdes produto 2

Previsdes apos o periodo 40

35% Limits
FPeriodos Previsdes Inferior Superior
41 2048,7 -42329,8 48427,3
432 244, 5 -47437,8 52334,7
43 2235,7 -50109,1 54580,4
44 2171,9% -53144,3 5748E,4

45 £15%2,3 -56253,5 a063E,0

Fonte: O prdprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcéo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizagdo, a figura 20 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 20 — Previsdes produto 2



Séries Temporais - Produto 02
(with torecasts and their 95% confidenc limits }
125000
100000 -
75000
o 5oo0o- ‘»“‘“
2
S 25000
-]
E 0 ey
-25000 -
-S0D00 A‘A‘*
3 & 5§ 12 15 18 A 37 30 33 36 39 42 45
tempo

Fonte: O prdprio autor.

85

De acordo com os graficos ACF e PACF ndo rejeitamos 0 modelo (as autocorrelacbes

estdo dentro da faixa de aceitagdo). Da mesma forma aceitar o modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 21 e 22.

Figura 21 — ACF produto 2
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 22 — PACF produto 2
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A figura 23, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo

e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, varidncia constante) sao

verificadas.

Figura 23 — Residuos produto 2
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Assim, observa-se a partir da figura 23, que os residuos estdo proximos da reta no
grafico de probabilidade normal, uma indicagdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacdo de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 24 para o produto 2.

Figura 24 — Ajuste com tempo produto 2
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Fonte: O préprio autor.

e Produto 3

Para o produto 3, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos sdo

dados na Tabela 7.

Tabela 7 — Estimadores dos Parametros e intervalos de confianga 95% (prod. 3)
Esimativas Finais de Parimetros

Type Coef B5SE Coef T 13
AR 1 -0,45B7 0,507 -0,93 0,333
AR 2 -0,2484 0,2%62 -0,83 0,411
MR 1 0,1457 0,5221 0,28 0,782

Fonte: O prdprio autor.
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De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Previsdes produto 3

Previsdes apos o periodo 40
25% Limits
Periodos Previzdes Inferior Superior
41 0 =78177 78177
42 i} -52973 B2973
43 0 -85542 go542
44 0 -99357 39387
45 0 -10&051 108051

Fonte: O prdprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcéo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizagdo, a figura 25 mostra os valores reais e 0S

valores previstos.

Figura 25 — Previsdes produto 3

Séries Temporais - Produto 03
{with torecasts and their 35% confidenc limits}

200000 4

150000

100000 ._.A"‘

50000 4

Produto 03

-S000D 4

-100000 ‘i\‘

3 [ % 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 4%
tempo

Fonte: O prédprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF néo rejeitamos o modelo (as autocorrelacdes
estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar 0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 26 e 27.

Figura 26 — ACF produto 3
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 27 — PACF produto 3

PACF de Residuos do Produtp 03
(with 5% significanc limits for the partial autocorrelations )

1,0
0,5
0,5
0,4
0,2
5 S
.

'G|4 -

Partial Autocorrelation

":I.'E\ .
-0,8 4

-1,04

Lag

Fonte: O préprio autor.

A figura 28, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo
e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, varidncia constante) sdo

verificadas.

Figura 28 — Residuos produto 3
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Assim, observa-se a partir da figura 28, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicacdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos

residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados

mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacao de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréafico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 29 para o produto 3.

Figura 29 — Ajuste com tempo produto 3
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 4
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Para o produto 4, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos séo

dados na Tabela 9.

Tabela 9 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianga 95% (prod. 4)

Type

AR 1
AR 2
MR 1

Coef
0,5351
0, 3557
0,942E

SE

Esimativas Finais de Parametros

Coef T F
b,4377 1,22 0,229
O,2553 1,39 {O,172
b,41%8 2,25 0,031

Fonte: O prdprio autor.

De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,

realizou-se a previsdo para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — PrevisGes produto 4

41
42
43
44
43

21245
le62d
20838
21452
23278

Previsdes apos o periodo 40

55% Limits
Periodos Previzdes Inferior Superior

-75809
-Seiad
-1124a8
-1283393
-138223

1158339
129520
154140
169303
124783

Fonte: O prdprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcdo dos dados e seus valores estdo dentro dos

intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 30 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 30 — Previsdes produto 4
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Fonte: O prdprio autor.
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De acordo com os graficos ACF e PACF ndo rejeitamos 0 modelo (as autocorrelaces

estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar 0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 31 e 32.

Figura 31 — ACF produto 4
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 32 — PACF produto 4
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A figura 33, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo

e que as suposicOes necessarias (normalidade dos residuos, variancia constante) sdo

verificadas.

Figura 33 — Residuos produto 4
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Fonte: O préprio autor.

Assim, observa-se a partir da figura 33, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicagdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
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residuos. Da mesma forma observa-se que o gréfico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicagdo de variancia constante.
Como o modelo ARIMA esta com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréafico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 34 para o produto 4.

Figura 34 — Ajuste com tempo produto 4
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto5

Para o produto 5, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos sdo
dados na Tabela 11.

Tabela 11 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianga 95% (prod. 5)

Esimativas Finais de Parametros

Tvpe Cosef 5E Coef T 13
AR 1 0,428 0,2213 1,93 0,082
AR Z -0,1243 0,1%1% -0,85 0,521
MR 1 0,81E8 0,1807 Z,0% 0,000

Fonte: O prdprio autor.
De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para 0s proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 12.



Tabela 12 — Previsdes produto 5

Fonte: O prdprio autor.

41
42
43
44
435

22123
29454
32032
32220
313580

Previsdes apos o periodo 40

5% Limits

-127645
-145822
-145540
-1528599
-156735

Periodos Previsoes Inferior Superior

171851
204730
213803
2173385
220854
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O modelo se mostrou aderente em funcdo dos dados e seus valores estdo dentro dos

intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 35 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 35 — Previsdes produto 5
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Fonte: O préprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF néo rejeitamos o modelo (as autocorrelagcdes

estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar 0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 36 e 37.

Figura 36 — ACF produto 5
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 37 — PACF produto 5
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Fonte: O prdprio autor.

A figura 38, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo
e que as suposicOes necessarias (normalidade dos residuos, varidncia constante) sdo

verificadas.

Figura 38 — Residuos produto 5
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Grafico de Residuos - Produtn 05
Mormal Probability Plot Versus Ats
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Fonte: O prdprio autor.

Assim, observa-se a partir da figura 38, que os residuos estdo proximos da reta no
grafico de probabilidade normal, uma indicacdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacdo de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi
gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 39 para o produto 5.

Figura 39 — Ajuste com tempo produto 5

Produtn 05; prod 5 ajustado vs tempo
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 6

Para o produto 6, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos séo
dados na Tabela 13.

Tabela 13 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianga 95% (prod. 6)

Esimativas Finais de Parametros

Tvpe Coef B5E Coef T P
AR 1 0,&86858 ,1844 4,05 0,000
AR Z D0,2208 r,1832 1,35 0,185
MR 1 1,0387 b,0024 436,30 0,000

Fonte: O prdprio autor.

De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsao para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Previsdes produto 6

Previsdes apos o periodo 40

95% Limits
FPeriodos Previsdes Inferior Superior

41 183537 -44Z83 82197
42 1809& -58544 52737
43 19235 -g4478 102947
44 15803 -49645 109Z56
45 20433 -T2878 1133843

Fonte: O préprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcdo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizacgdo, a figura 40 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 40 — Previsdes produto 6
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Fonte: O prdprio autor.
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De acordo com os graficos ACF e PACF ndo rejeitamos 0 modelo (as autocorrelaces

estdo dentro da faixa de aceitagdo). Da mesma forma aceitar o modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 41 e 42.

Figura 41 — ACF produto 6
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 42 — PACF produto 6
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Fonte: O prdprio autor.
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A figura 43, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo

e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, variancia constante) sao

verificadas.

Figura 43 — Residuos produto 6
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Fonte: O prdprio autor.
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Assim, observa-se a partir da figura 43, que os residuos estdo proximos da reta no
grafico de probabilidade normal, uma indicagdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacdo de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 44 para o produto 6.

Figura 44 — Ajuste com tempo produto 6

Produtn 06; prod 6 ajustado vs tempo
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Fonte: O préprio autor.

e Produto7

Para o produto 7, os estimadores para o0 modelo ARIMA considerado obtidos séo

dados na Tabela 15.

Tabela 15 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianca 95% (prod. 7)
Esimativas Finais de Parametros

Type Coef GSE Coef T P
AR 1 0,&047 0,1372 4,4 0,000
AR 2 0,3851 0,1373 2,88 0,007
MR 1 11,0344 0,0018 572,63 0,000

Fonte: O prdprio autor.
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De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 — Previsdes produto 7

Previsdes apos o periodo 40

95% Limits
Periodos Previsdes Inferior Superior

41 -3014 -54772 4BT43
42 -6658% -86271 52333
43 -11203 -31091 5Ea74
44 -15393 -92238 ©l452
45 -1870% -102%4Z g£3523

Fonte: O préprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcéo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 45 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 45 — Previsdes produto 7

Séries Temporais - Produto 07
{with torecasts and their 95% confidenc limits )
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Fonte: O prdprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF néo rejeitamos o modelo (as autocorrelages
estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar 0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 46 e 47.
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Figura 46 — ACF produto 7
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 47 — PACF produto 7
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Fonte: O prdprio autor.

A figura 48, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo
e que as suposicOes necessarias (normalidade dos residuos, varidancia constante) sdo

verificadas.

Figura 48 — Residuos produto 7
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Assim, observa-se a partir da figura 48, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicacdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos

residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados

mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacao de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estad com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 49 para o produto 7.

Figura 49 — Ajuste com tempo produto 7
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 8

Para o produto 8, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos séo

dados na Tabela 17.

Tabela 17 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianga 95% (prod. 8)
Esmmativas Finais de Parimetros
Tvpe Coef B5E Coef T FE
& 1 0,313 0,7€28 0,47 0,633
LR 2 0,2229 0,3838 0,58 0,565
Mr 1 0O,7863 0,7250 1,06 0,293

Fonte: O prdprio autor.
De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para 0s proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sao

apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — PrevisGes produto 8

Previsdes apos o periodo 40
25% Limitas
Periodos Previzdes Inferior Superior
41 29014 -78570 134555
4z 25B30 -97028 148688
43 29g80  -111972 171732
44 30833 -125109 B8378
45 31808 -13e648l 200078

Fonte: O préprio autor.
O modelo se mostrou aderente em funcéo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizagdo, a figura 50 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 50 - Previsdes produto 8
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Séries Temporais - Produto 08
{with forecasts and their 9% confidend limits}
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Fonte: O prdprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF ndo rejeitamos o modelo (as autocorrelaces
estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar o0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 51 e 52.

Figura 51 — ACF produto 8
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 52 — PACF produto 8
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A figura 53, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo

e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, varidncia constante) sao

verificadas.

Figura 53 — Residuos produto 8
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Fonte: O préprio autor.

Assim, observa-se a partir da figura 53, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicagdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
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residuos. Da mesma forma observa-se que o gréfico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicagdo de variancia constante.
Como o modelo ARIMA esta com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréafico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 54 para o produto 8.

Figura 54 — Ajuste com tempo produto 8

Produtn 08; prod 8 ajustado vs tempo
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Fonte: O préprio autor.

e Produto9

Para 0 produto 9, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos sdo
dados na Tabela 19.

Tabela 19 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianga 95% (prod. 9)
Esimativas Finais de Parametros

Type Coef B5E Coef T P
AR 1 -1,1487 1,3%24 -0,8 0,414
AR Z -0,2808 0n,7174 -0,39 0,698
MR 1 -0,7149 1,3502 -0,53 0,600

Fonte: O prédprio autor.
De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcdo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos s&o

apresentados na Tabela 20.



Tabela 20 — Previsdes produto 9

Fonte: O prdprio autor.

Previsdes apos o periodo 40

25% Limits
Periodos FPrevizoes Inferior Superior
41 8535,7 -29536,7 46&08,1

42 2481,6 -35249,6 52212,7
43 8514,1 -44439,1 #1467,3
44 5481,9 -50030,0 &7013,8
45 8508,3 -56478,4 73485,1

C
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O modelo se mostrou aderente em funcdo dos dados e seus valores estdo dentro dos

intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 55 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 55 - Previsdes produto 9
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Fonte: O préprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF néo rejeitamos 0 modelo (as autocorrelacfes

estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar 0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas figuras 56 e 57.

Figura 56 — ACF produto 9
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 57 — PACF produto 9
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Fonte: O prdprio autor.

A figura 58, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo
e que as suposicdes necessarias (normalidade dos residuos, variancia constante) sdo

verificadas.

Figura 58 — Residuos produto 9
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Assim, observa-se a partir da figura 58, que os residuos estdo proximos da reta no

grafico de probabilidade normal, uma indicacdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos

residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados

mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacdo de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 59 para o produto 9.

Figura 59 — Ajuste com tempo produto 9
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 10

Para o produto 10, os estimadores para 0 modelo ARIMA considerado obtidos séo
dados na Tabela 21.

Tabela 21 — Estimadores dos Pardmetros e intervalos de confianca 95% (prod. 10)
Esimativas Finais de Parimetros

Type Coef BSE Coef T P
EE 1 -0,0803 0,3224 -0,28 0,781
ER 2 -0,25935 0,2187 -1,1% 0,243
MR 1 0,46803 0,3163 1,46 0,154

Fonte: O prdprio autor.

De forma visual, observa-se a aderéncia do modelo em funcéo dos dados. Com isso,
realizou-se a previsdo para os proximos 5 periodos e a matriz com seus valores previstos sdo

apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 — Previsdes produto 10

Previsdes apos o periodo 40

95% Limits
Feriodos Previsoes Inferior Superior

41 4833 -T784g 87151
42 18412 -72031 108856
43 16118 -T&459 10E&95
44 12754 -8536E 111075
45 13653 -51180 1184%&

Fonte: O prdprio autor.

O modelo se mostrou aderente em funcdo dos dados e seus valores estdo dentro dos
intervalos de confianca. Para melhor visualizacdo, a figura 60 mostra os valores reais e 0s

valores previstos.

Figura 60 — Previsdes produto 10
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Séries Temporais - Produto 10
(with torecasts and their 95% confidenc limits }
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Fonte: O prdprio autor.

De acordo com os graficos ACF e PACF ndo rejeitamos o modelo (as autocorrelaces
estdo dentro da faixa de aceitacdo). Da mesma forma aceitar o0 modelo usando o teste de

Ljung-Box (Chi-Square statistics, valor-p > 0,05), apresentados nas Figuras 61 e 62.

Figura 61 — ACF produto 10
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Fonte: O prdprio autor.

Figura 62 — PACF produto 10
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A figura 63, apresenta os residuos do modelo. Observa-se excelente ajuste do modelo

e que as suposicOes necessarias (normalidade dos residuos, variancia constante) sdo

verificadas.

Figura 63 — Residuos produto 10
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Assim, observa-se a partir da figura 63, que os residuos estdo proximos da reta no
grafico de probabilidade normal, uma indicagdo de bom ajuste da distribuicdo normal aos
residuos. Da mesma forma observa-se que o grafico de residuos versus valores ajustados
mostra uma variabilidade dentro de uma faixa, uma indicacdo de variancia constante.

Como o modelo ARIMA estd com uma boa aderéncia de acordo com a literatura, foi

gerado um gréfico de ajuste com o tempo, como apresentado na figura 64 para o produto 10.

Figura 64 — Ajuste com tempo produto 10
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Fonte: O prdprio autor.

(3) Uso do Modelo de regressao multipla

Apresentado o problema, define-se como objetivo central deste trabalho verificar o
efeito conjunto dessas covaridveis na resposta Y através de técnicas de regressdo multipla
(DRAPER E SMITH, 1981; SEBER E LEE, 2003; OU MONTGOMERY E RUNGER,
2011).

Para analisar os dados de produtividade no setor alimenticio, utilizou-se um modelo de
regressdo linear maltiplo, de acordo com a equacéo (40). Considerando as covariaveis més,
ano, taxa desemprego, PIB, IPCA e taxa de crescimento e considerando a resposta Y produto

mensal, supde-se um modelo de regressao linear maltiplo dado por,
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Vi = Bo + BiXa + ByXoi + BXai + PyXgi + PiXsi + PeXsi + & (40)

onde i=1,2,...,40; &; S0 erros aleatorios supostos como independentes, com uma distribuicéo
normal com média zero, e variincia constante 6% X4 denota més; X,; denota ano; Xs; denota
taxa desemprego; X4 denota PIB; xs; denota IPCA e Xg taxa crescimento. Estimadores de
minimos quadrados dos coeficientes de regressdo do modelo sdo obtidos usando o software

MINITAB versao 16.

e Produtol

Buscando realizar uma previsdo por regressdo mdltipla, pode-se confirmar as
covariaveis significativas no produto 1 sdo: ano e taxa de desemprego mensal (valor-p <

0,05), como representado na Tabela 23.

Tabela 23 — Regressao produto 1

. Coef SE Coef T F
Constante -B82403948 450270571 -1,96 0,058
Mes TELE 18411 0,41 0,832
Ano 439335 223728 1,96 0,058
Taxa desemprego -27941578 8442250 -3,31 0,002
PIB 2737673 4777757 -0,57 0,571
IPCA 1431251 5238517 0,27 0,786
Crescimento da produgio -3642106 3156537 -1,15 0,257

5 = 233369 R-5q = 63,1% R-Sg(adj) = 56,4%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 65 pode-se aceitar o modelo de regressao como valido, visto
que uma das premissas & que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 65 — Residuos produto 1
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Foi gerado um grafico de regressao com o tempo, como apresentado na figura 66 para

0 produto 1.

Figura 66 — Regressao com tempo produto 1
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e Produto 2
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No produto 2, pode-se confirmar a covariavel significativa é taxa de desemprego

mensal (valor-p < 0,05), como representado na Tabela 24.

Tabela 24 — Regressao produto 2

. Coef SE Coef T P
Constante -6388390 38515893 -0,17 0,869
Mes T 1575 -0,31 0,755
Ano 3230 13138 0,17 0,865
Taxa desemprego -1510888 722147 -2,09 0,044
PIB -209165 408688 -0,51 0,612
IPCA -§70708 448101 -1,50 0,144
Crescimento da producio -45324¢ 270009 -1,68 0,103

5 = 19%§2,3 R-3g = 75,6% R-Sgladj) = 71,3%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 67 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto

gue uma das premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 67 — Residuos produto 2
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Fonte: O préprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdao com o tempo, como apresentado na figura 68 para

0 produto 2.

Figura 68 — Regressdo com tempo produto 2



119

Produto 02; prod 2 regr vs tempo
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Fonte: O préprio autor.

e Produto 3

No produto 3, pode-se confirmar covariaveis significativas sdo més e PIB mensal
(valor-p < 0,05). Além disso considerando-se um nivel de significAncia igual a 10% a
covariavel IPCA também mostra significancia estatistica (valor-p < 0,10), como representado

na Tabela 25.

Tabela 25 — Regressao produto 3

) Coef SE Coef T B
Constante 84718177 £4187096 1,48 0,150
Mes -£284 2625 -2,3% 0,023
Ano -46847 31893 -1,47 0,151
Taxa desemprego 1232074 1203462 -1,07 0,294
PIB -1731220 §31080 -2,54 0,016
IPCA -1325370 746763 -1,77 0,085
Crescimento da producio -8413739 449372 -1,43 0,163

5 = 33267,2 R-Sg = 81,3% B-Sgiadi) = 77,9%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 69 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto
gue uma das premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 69 — Residuos produto 3
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Fonte: O préprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 70 para

0 produto 3.

Figura 70 — Regressdo com tempo produto 3
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 4
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No produto 4, pode-se confirmar as covariaveis significativas sdo PIB e IPCA mensal
(valor-p < 0,05). Além disso considerando-se um nivel de significancia igual & 10% a
covariavel ano também mostra significancia estatistica (valor-p < 0,10), como representado na
Tabela 26.

Tabela 26 — Regressdo produto 4

. Coef SE Coef T E
Constante 150258153 E©3101779 1,81 0,080
Mes -5557 3398 -1,65 0,109
Ano -74341 21291 -1,80 0,081
Taxa desemprego ~1431652 1558098 -0,92 0,365
PIB -2200421 81781 -2Z,50 0,018
IPCA -2335108 966819 -2,42 0,021
Crescimento da producio -716085 582569 -1,23 0,228

5 = 43070,4 R-5g = 83,7% R-Sgadi) = 80,7%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 71 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto
gue uma das premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 71 — Residuos produto 4
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Fonte: O préprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 72 para

0 produto 4.



Figura 72 — Regressdo com tempo produto 4
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e Produto5
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No produto 5, pode-se confirmar a covaridvel significativa é taxa de desemprego

(valor-p < 0,05), como representado na Tabela 27.

Tabela 27 — Regressao produto 5

Constante

Meés

Ano

Taxa desemprego
PI1E

IPCA

Crescimento da producio

3 = 64187,48

Coef SE Coef T
-125447853 123885235 -1,01
-T981 5065 1,57
62638 gl545 1,02
-SEEd378 2322384 -2,44
-103370% 1314318 -0,79
-1513944 1441067 -1,05
142382 Be58334 0,02

R-5g = 62,2% R-Sg(adi) = 55, 4%

=
0,319
0,126
0,318
0,020
0,437
0,301
0,937

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 73 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto

que uma das premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 73 — Residuos produto 5
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Foi gerado um gréfico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 74 para

0 produto 5.

Figura 74 — Regressao com tempo produto 5
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 6



124

No produto 6, pode-se confirmar as covaridveis significativas sdo més, ano, PIB

mensal, IPCA e taxa de crescimento de producdo (valor-p < 0,05), como representado na

Tabela 28.

Tabela 28 — Regressdo produto 6

Constan
Meés
Ano

PIE
IPCA

te

3 = E%144,1

Taxa desemprego

Crescimento da producio

R-5g = €5,3%

Coef SE Coef T P
181022096 56235621 2,88 0,007
-5355 2299 -2,33 0,028
-T78E95 2794z -Z,86 0,007
1280363 1054378 1,21 0,233
-198618& 526708 -3,33 0,002
-1493c402 g5d4254 -Z,%8 0,008
-805583 394229 -2,04 0,049

R-Sg(ad3i) = 59,0%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 75 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto

que uma das premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 75 — Residuos produto 6
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Fonte: O préprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdao com o tempo, como apresentado na figura 76 para

0 produto 6.
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Figura 76 — Regressdo com tempo produto 6
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto?7

No produto 7, pode-se confirmar a covariavel significativa & PIB mensal (valor-p <
0,05). Além disso considerando-se um nivel de significancia igual a 10% a covariavel IPCA

também mostra significancia estatistica (valor-p < 0,10), como representado na Tabela 29.

Tabela 29 — Regressao produto 7

) Coef SE Coef T P
Constante 1618274 42985072 0,04 0,970
Mes -1838 1758 -1,10 0,278
Ano -7632 21358 -0,04 0,872
Taxa desemprego —B17720 B05%39 -1,01 0,31
PIB 1289302 458108 2,78 0,009
IPCA B59375 500085 1,78 0,085
Crescimento da producio 334155 301339 1,27 0,211

§ = 22278,5 R-Sg = 75,2% R-Sgiadi) = 70,7%

Fonte: O préprio autor.

Conforme indica a figura 77 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto
que uma das premissas & que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 77 — Residuos produto 7
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Foi gerado um gréfico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 78 para

0 produto 7.

Figura 78 — Regressao com tempo produto 7
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto 8
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No produto 8, pode-se confirmar as covariaveis significativas sdo taxa de desemprego

e PIB mensal (valor-p < 0,05), como representado na Tabela 30.

Tabela 30 — Regressao produto 8

) Coef SE Coef T E
Constante -26524064 89589408 -0,30 0,769
Mes -721 1663 -0,20 0,B45
Ano 13414 44515 0,30 0,765
Taxa desemprego -3537814 1678737 -2z,14 0,040
PIB -2188136 950620 -Z,30 0,028
IPCA -£3808%9 1042297 -0,67 0,508
Crescimento da producio 74087 628050 0,60 0,558

5 = 46432, R-5g = 70,7 R-Sg(adi) = &5, 3%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 79 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto

gue uma das premissas é gque os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 79 — Residuos produto 8
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Fonte: O préprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdao com o tempo, como apresentado na figura 80 para

0 produto 8.

Figura 80 — Regressdo com tempo produto 8
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Produto 08; prod 8 regr vs tempo
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Fonte: O prdprio autor.

e Produto9

No produto 9, pode-se confirmar as covariaveis significativas sdo ano e taxa

desemprego mensal (valor-p < 0,05), como representado na Tabela 31.

Tabela 31 — Regressao produto 9

. Coef SE Coef T E
Constante -62256019 30250847 -2,06 0,048
Mes 547 1237 0,44 0,661
Ano 31038 15031 2,08 0,047
Taxa desemprego ~2560901 567182 -4,52 0,000
PIB 317812 320887 0,9%% 0,323
IPCA 18856 351543 0,05 0,958
Crescimento da producio -29449% 212068 -1,39 0,174

5 = 15678,§ R-3Sg = 84,7% R-S5g(adi) = 82,0%

Fonte: O prdprio autor.

Conforme indica a figura 81 pode-se aceitar o modelo de regressdo como valido, visto
que uma das premissas & que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média

Zero e variancia constante.

Figura 81 — Residuos produto 9
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Fonte: O prdprio autor.
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Foi gerado um gréfico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 82 para

0 produto 9.

Figura 82 — Regressao com tempo produto 9
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e Produto 10
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No produto 10, pode-se confirmar as covariaveis significativas sao més, ano, PIB
mensal e IPCA (valor-p < 0,05). Além disso considerando-se um nivel de significancia igual a
10% a covariavel crescimento mensal de producdo também mostra significancia estatistica

(valor-p < 0,10), como representado na Tabela 32.

Tabela 32 — Regressdo produto 10

. Coef SE Coef T E
Constante 153893036 63787197 2,24 0,032
Mes —5E44 2813 -2,43 0,021
Ano -76298 34178 -2,23 0,032
Taxa desemprego 102722 1289711 0,08 0,937
PIB -1987140 728891 -Z,74 0,010
IPCA ~2158293 ag0281 -2,70 0,011
Crescimento da producio -2333330 482220 -1l,88 0,071

5 = 35651,4 R-S5g = 76,3% EB-Sgladi) = 72,0%

Fonte: O prdprio autor.

Na figura 83 podemos aceitar o0 modelo de regressdo como valido, visto que uma das
premissas é que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal com média zero e

variancia constante.

Figura 83 — Residuos produto 10
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Fonte: O prdprio autor.

Foi gerado um grafico de regressdo com o tempo, como apresentado na figura 84 para
0 produto 10.
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Figura 84 — Regressdo com tempo produto 10
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Fonte: O prdprio autor.

A presente secdo apresenta a discussdo dos resultados obtidos com a modelagem dos
respectivos modelos, realizando analises e comentarios necessarios quanto aos resultados.

Esse levantamento permitiu que fossem analisados e discutidos os métodos
quantitativos, utilizando os modelos de médias méveis, modelos ARIMA (BOX et al., 1994) e
modelos de regressdo linear mdltipla, no qual mostraram-se eficazes. O uso do software
mostrou-se eficaz e indispensavel, devido a diversidade de produtos e simula¢fes necessarias.

Os resultados apresentados mostraram que a estratégia seguida nesse trabalho pode ser
um bom caminho para se realizar uma previsdo. A utilizacdo dos métodos, conforme foi
mostrado, pode proporcionar melhores decisbes estratégicas e, certamente, maiores lucros
para as empresas.

No mercado que a empresa atua, exige-se entrega imediata do produto, podendo-se ter
como consequéncia a perda de negocios. Sendo assim, parece ser valida a utilizacdo de

técnicas de previsao de vendas, para aumentar a competitividade da empresa.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

As empresas buscam cada vez mais se aperfeicoar para atender as satisfacbes dos
clientes a0 minimo custo. Isso indica que o aumento da eficiéncia € um dos principais pré-
requisitos para se manterem num mercado tdo competitivo quanto o global. Atender o
consumidor com o produto correto, na hora certa e com a quantidade solicitada requer um
planejamento apurado de todas as areas da empresa. Este planejamento normalmente se inicia
com a definicdo dos objetivos da empresa a curto, médio e longo prazo. Para isso, previsdes
sdo utilizadas para projetar o futuro e auxiliar a avaliacdo da empresa quanto aos seus
objetivos.

A busca por uma metodologia mais adequada tem como objetivo minimizar os efeitos
de uma erronea previsdo. Com uma maior acuracidade nas previsdes, menores serdo 0s
impactos para empresa, consequentemente, para o atendimento dos seus clientes. Tais erros
podem gerar grandes consequéncias, podendo levar ao ndo atendimento ou atraso de um
pedido para cliente, item primordial, quando inserida no mercado de alimentos.

A proposta desse trabalho foi de pesquisar, analisar e testar modelos quantitativos de
previsao e, a partir disso selecionar modelos mais adequado para a série estudada. Quanto aos
objetivos, geral e os especificos da pesquisa, estes foram alcancados e, apds as analises dos
modelos de médias mdveis, ARIMA e regressdo multipla, os modelos trouxeram grandes
resultados para o estudo de caso desta pesquisa.

Os modelos propostos obtiveram resultados satisfatorios. O ajustamento de modelo
contribui para a tomada das decises gerenciais que desempenham um papel crucial na busca
pela competitividade e ganhos de resultados frente a um ambiente dindmico. Os modelos
servem como orientagdo tanto quanto a direcionamentos futuros quanto a variaveis que
influenciam nos seus planejamentos. Uma orientacdo correta e precoce aumenta a
probabilidade de chances de sucesso nos processos de tomada de decisao.

Porém, a instabilidade do mercado tem tornado interessante a integracéo de previsoes,
pois os padrdes existentes na série sdo identificados pelos métodos quantitativos e alterados
pelos julgamentos de acordo com as mudangas dinamicas do ambiente. Desta forma, o
processo enriquece ao se incorporar informac6es de diversas fontes, aumentando o &mbito da
andlise.

O sucesso na andlise da demanda esta na visdo estratégica da empresa, capaz de
detectar possiveis mudancas que venham a exercer influéncia na demanda. Além disso, cabe

ressaltar que para ter previsdes confidveis é necessario adotar rotinas de monitoramento e
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validacdo do modelo de forma a manté-lo sempre atualizado. A manutencdo e o
acompanhamento podem ser feitos através de calculos de erros de previsao apresentados neste
trabalho.

E muito importante que a empresa utilize todas as ferramentas disponiveis para
conseguir antecipar a demanda futura com preciséo. Assim a mesma deve manter a base de
dados historicos de demanda, assim como informagcfes que expliquem suas variacdes e
comportamento no passado. Estas informacbes sdo vitais para qualquer empresa que se
preocupa com o planejamento de suas operacgdes, principalmente para aquelas cujos produtos
sdo pereciveis e que dependem da disponibilidade de matéria-prima de origem agropecuéria,
como é o caso da Industria de Alimentos.

A previsao de demanda sera de fundamental importancia para a empresa estudada uma
vez que permitird um programa otimizado de todo o planejamento e producdo. Além disso,
entrard como ferramenta para 0 gerenciamento da capacidade da producdo ao programar
turnos e férias, permitird a maximizagdo da producdo uma vez que evitara a ociosidade dos
funcionarios e planejamento orcamental e de capital, possibilitando melhor alocacdo de
recursos fisicos nos processos operacionais.

O processo proposto vai atender ao objetivo de reduzir a informalidade da informacéo,
com a participacdo da alta direcdo, definindo uma meta de crescimento para 0s proximos
periodos, elemento importante de um planejamento estratégico, aliada a participacdo da area
comercial, em que as agdes sdo planejadas em conjunto com o PCP, area financeira e
diretoria, responsaveis pelo atendimento aos clientes e pelos resultados da empresa.

A empresa poderd desenvolver um plano de estimulacdo do consumo em periodos
estratégicos onde o consumo esta em declinio, investindo no marketing com a criacdo de
promogdes e atrativos visuais que influenciem o consumidor em periodos onde existe uma
menor incidéncia de demanda.

Os modelos selecionados podem ser Uteis para futuros estudos, a previsao de demanda
é elemento importante para elaborar padrbes de medicdo do que ja vem sendo analisado. Um
processo mais coerente pode ajudar a estabelecer certos padrbes de comportamento de
produtos, o que pode facilitar inclusive a politica de compras e manutencéo de estoques.

Os resultados apresentados mostraram que a estratégia seguida nesse trabalho pode ser
um bom caminho para se realizar uma previsdo. A utilizacdo dos métodos, conforme foi
mostrado, pode proporcionar melhores decisGes estratégicas e, certamente, maiores lucros

para asS empresas.
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No mercado que a empresa atua, exige-se entrega imediata do produto, podendo-se ter
como consequéncia a perda de negocios. Sendo assim, parece ser valida a utilizacdo de
técnicas de previsao de vendas, para aumentar a competitividade da empresa.

Observa-se que a principal contribuicdo deste estudo foi a de gerar informagdes como
meio para futuras tomadas de decisGes da empresa com relagdo a demanda dos produtos. Do
ponto de vista empresarial os resultados deste trabalho representam uma valiosa fonte de
informacdes que devera direcionar os planos de producdo da empresa. E do ponto de vista
académico, buscou-se discutir e contribuir com o acervo, retratando a aplicacdo de alguns
conceitos de maneira pratica e proxima daquilo que € a realidade do mercado.

Ressalta-se, por fim, que este estudo pode ser Util para outras empresas, independente
do porte e segmento, Vvisto que pode servir como exemplo e como base para o planejamento
de outros empreendimentos, possibilitando conhecimento sobre os métodos adotados,

destacando a importancia da utilizacdo de previsfes de demanda para o sucesso do negdcio.
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