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RESUMO

O principal objetivo deste estudo € analisar o desempenho de modelos de previsdo, diferente
do utilizado atualmente pela instituicdo em estudo, para melhorar a demanda para um
horizonte de 6 meses dos produtos acabados em uma inddstria do ramo alimenticio. A
determinacdo do método com maior grau de acuracidade, ou menor margem de erro,
constitui-se em uma etapa de fundamental importancia para que o processo de planejamento
da administragdo se desenvolvesse adequadamente. No presente estudo, foram abordados os
principais aspectos tedricos condizentes aos métodos de previsdo de demanda utilizado. Em
seguida, foi realizado o processo de testes, aplicados aos dados histéricos disponibilizados. Os
modelos de previsao utilizados no estudo foram: Média Movel de 2 e 3 periodos, Suavizagdo
Exponencial Simples, Holt e o de Decomposicao Classica. Os resultados obtidos, com o uso
dessa estratégia, demonstraram que os modelos utilizados nesse estudo sdo, no geral, mais
adequadas do que a do método utilizado pela institui¢io, com menores erros € superiores em
acurdcia para uma a projecdo de valores futuros a um periodo de 6 meses. O modelo que
obteve o maior grau de acuracidade foi o de exponencial simples, apresentando maior

acuracidade.

Palavras-chaves: Previsdo de demanda; séries temporais; planejamento.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Nas dltimas décadas, a globalizacdo passou a ser uns dos principais pontos a serem
discutidos no mercado mundial. As empresas que desejam se manter na globaliza¢do, ou
mesmo em seus mercados locais, precisam, antecipadamente, analisar a situagcdo, em geral, e
atentar aos rumos tomados no ambito da globalizacgao.

O tema proposto nesse trabalho € bastante comentado atualmente nas empresas, uma
vez que € de grande importincia para um bom planejamento. Os setores de compras, vendas
e de producdo, em geral, sdo bastante afetados no que diz respeito a previsdao e devem estar
totalmente alinhados um com o outro.

Previsdes de demanda sdo elaboradas utilizando métodos quantitativos, métodos
qualitativos, ou combinagdes de métodos quantitativos e qualitativos.

Os métodos quantitativos se utilizam de dados histéricos para prever a demanda em
periodos futuros. A previsdo futura requer a constru¢do de modelos matematicos a partir dos
dados disponiveis (ou seja, a partir de dados que descrevem a variagdo da demanda ao longo
do tempo) este grupo de dados é denominado série temporal.

Os métodos qualitativos se baseiam em opinides de especialistas ou gestores das
organizacoes, os quais fundamentam-se em apreciacdo do pessoal de vendas e expectativas
dos consumidores. Assim, diferentes individuos apresentam preferéncias distintas, esses
métodos sdo vulnerdveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus
resultados.

O tema dessa monografia consiste na andlise de varios métodos para implementacao
de sistemas de previsdao de demanda. Esta metodologia serd demonstrada, em parte, através de
uma aplicacdo em uma empresa industrial do ramo alimenticio, localizada no Estado do
Ceara. Na aplicacdo em questdo, pretende-se propor o método que melhor se adeque aos

principais produtos da empresa.
1.1. Objetivo Geral
Analisar o desempenho de metodologias quantitativas, baseada em séries temporais,

diferentes das utilizadas atualmente, para um horizonte de 6 meses nos principais produtos

em uma industria.



1.2. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo: analisar as principais técnicas de
previsdes, determinar, de acordo com a melhor acuracidade, o método mais adequado e

conhecer as caracteristicas da demanda dos produtos da empresa.

1.3 Estrutura da Monografia

Esta monografia esta estruturada da seguinte forma:
Capitulo 1: Apresentacdo do tema, objetivos gerais,especificos, a estrutura e as delimitacoes
do trabalho.
Capitulo 2: Revisao bibliogréfica acerca do assunto em estudo.
Capitulo 3: Metodologia
Capitulo 4: E apresentado um estudo de caso realizado com os dados reais de uma empresa do
ramo alimenticio.

Capitulo 5: Conclusio e sugestdes para trabalhos futuros.
1.4 Justificativa

Segundo Waddell, (1994 apud BACCI, 2007), os gerentes trabalham inseridos em um
ambiente turbulento, ou seja, que muda a todo o momento e de maneira imprevisivel. Num
contexto como esse, muitos gerentes tomam decisdes sem saber o que acontecerd no futuro.
Estoques sdo encomendados e novos equipamentos sdo adquiridos sem saber qual serd a
demanda futura pelo produto; e novos investimentos sdo realizados sem saber se trardo lucros
ou ndo. Num ambiente como esse, boas previsdes sdo itens essenciais para que se tenha um
bom gerenciamento.

O estudo em questdo trard uma grande forca competitiva para a empresa, pois descreve
o comportamento futuro das vendas dos 4 principais produtos da empresa. Esse estudo,
possivelmente, poderd servir para outros produtos se os mesmos apresentarem caracteristicas
parecidas. Podendo entdo ser utilizado para realizar o planejamento das diversas dreas, da

empresa em estudo, tais como: recursos humanos, produgao.
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Tendo essa importancia em vdrios setores e atividades na empresa, a estimativa de
vendas futuras mais precisas aumenta a competitividade da empresa em relacdo aos
concorrentes e disponibiliza informagdes mais acuradas para as tomadas de decisdes. O
estudo, entdo, torna-se de grande importancia, pois se forem realizadas as previsdes de
demanda da empresa pode se prever o futuro do negécio e aproveitar as oportunidades e

reduzir as incertezas.

1.5 Delimitacdo

Esta monografia descreve a aplicacdo de metodologia na solucdo de um problema
especifico e, portanto, apresenta limitagdes. A primeira limitagdo diz respeito a natureza do
trabalhos envolvendo o tema previsao, ou seja, ndo é intencdo desse trabalho dizer qual dos
modelos de previsdo apresentados € melhor e sim indicar este modelo, para as séries de dados
que foram disponibilizadas, ou seja, mostrar o0 modelo mais acurado no que tange a
capacidade de gerar previsoes precisas.

Os modelos de previsdo utilizados neste trabalho compreendem os modelos de
Médias Moveis, Suavizacdo Exponencial, Método de Holt e Decomposi¢ao Classica, ndo
sendo abordadas, de forma detalhada, outras técnicas de previsdo de demanda. O estudo de
caso apresentado neste trabalho foi realizado tomando como base alguns produtos de uma
industria do ramo alimenticio. Portanto, ndo faz parte deste trabalho a generalizacdo dos

resultados obtidos para outras inddstrias do mesmo ramo.
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CAPITULO 2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Previsao de Demanda

Segundo Tubino (2000, p.63), “a previsao de demanda € a base para o planejamento
estratégico da producdo, vendas e financas de qualquer empresa”. Ainda de acordo com o
mesmo autor, as previsdes sdo usadas pelo planejamento estratégico da producdo em dois
momentos diferentes: para planejar o sistema produtivo e para planejar o uso do mesmo. No
entanto, mesmo com toda a evolu¢do dos recursos computacionais e da sofisticacdo
matematica das técnicas componentes do processo de previsdo, a mesma nao é considerada
uma ciéncia exata, pois envolve uma boa dose de experiéncia e julgamento pessoal do
planejador.

Tubino (2000), sugere um modelo de previsdo. composto por cinco etapas, apresentadas

na figura 1.

[ Objetivo do Modelo ]
L

[ Coleta e Analise dos Dados ]
-

[ Selecdo da Técnica de Previsao ]
-

[ Obtencdo das Previsdes ]
I gy =

[ Monitoragao do Modelo ]

Figura 1: Etapas do modelo de previsdoFonte: TUBINO, Délvio
F. Manual de Planejamento e Controle da Produc¢ao. 2ed. Sao Paulo: Atlas, 2000.

A primeira etapa refere-se a importancia em se definir a razdo para se elaborar as
previsoes, ou seja, que produto serd previsto, qual o grau de acuricia e que recursos estardo
disponiveis. Posteriormente, faz-se necessirio coletar e analisar os dados histéricos do
produto em questdo. Tubino (2000), em relacdo ao processo de andlise e coleta de dados,

destaca os seguintes pressupostos bdsicos:
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1. Quanto maior for a quantidade de dados, mais confidvel torna-se a previsao;

2. Os dados devem buscar a caracterizagdo, a adequagcdo da demanda pelos produtos
da empresa, que ndo é necessariamente igual as vendas passadas, pois pode ter
ocorrido falta de produtos, postergando as entregas ou deixando de atendé-las;

3. VariagOes extraordindrias, anormais na demanda devem ser analisadas e substituidas
por valores médios, compativeis com o comportamento normal da demanda;

4. O tamanho do periodo ou hiStérico de consolida¢do dos dados (mensal, trimestral,

anual, etc) influéncia a escolha da técnica de previsao mais adequada.

Segundo Ballou (2006), em varios casos a demanda de um produto € tdo imprevisivel
que se torna complicado elaborar um planejamento de compras adequado com o exigido pelo
mercado. Sendo assim, uma alternativa plausivel a previsdo de demanda, é uma rédpida
capacidade de resposta do processo de producgdo, ou seja, conseguir produzir bens de forma
tao ligeira que a previsao ndo se torna tdo importante.

Ainda segundo Ballou (2006):

O reconhecimento de que ndo ha previsdo melhor do que esperar até que a demanda
dos clientes se materialize é uma base para reagir apropriadamente a2 demanda. Se os
processos de cadeias de suprimentos podem ser flexibilizados e passar a reagir com

rapidez as necessidades da demanda, a necessidade de previsao é pequena.

Segundo Corréa, Gianesi e Caon (2001), a previsao de vendas quanto ao horizonte
pode ser divididas em trés cendrios, em curto prazo, médio e longo prazo

1. Curto prazo: Para previsdoes de até 4 meses aproximadamente, utilizando a
hipétese de que o futuro seja uma continuacdo do passado.

2. Meédio prazo: baseia-se na hipdtese de que as relagdes existentes no passado
entre as vendas e outras varidveis, continuam a valer no futuro.

3. Longo prazo: ocorre quando o horizonte aumenta vdrios anos, cuja hipétese é
que o futuro ndo guarda uma relacdo direta com o passado, pelo menos nao
uma relacdo de modelagem matematica, devido, principalmente, aos avangos
tecnoldgicos. A previsdo pode ocorrer pela previsdo de especialistas ou por
modelos econométricos, que descrevem mediante um conjunto de equacdes de

regressao, as relacoes de causa-efeito entre as varidveis.
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4,

Uma importante atividade que se deve da importancia € escolher o horizonte de

previsdo e saber escolher o método adequado para o horizonte certo.

Utilizam muito dados histéricos de vendas e nivel de servigo os horizontes de médio e

curto prazo. J4 no horizonte de longo prazo sdo utilizadas as previsdes com modelos

qualitativos, realizadas por especialista, ou quantitativas, que utilizam uma varidvel de vendas

que tem correlagdo com uma varidvel global (tecnoldgica, politica, econdmica ou climética).

Ainda segundo Corréa, Gianesi e Caon (2001), existem outros requisitos importantes

para uma boa previsdo além de um modelo adequado para o periodo desejado de previsio,

entre eles se destacam:

a)

b)

d)

Conhecer os mercados, suas necessidades e comportamentos: € importante
segmentar 0 mercado e agrupar os clientes, segundo suas necessidades e
comportamentos, mapeando os clientes de acordo com o segmento de mercado
e o tipo de segmento.

Conhecer os produtos e seus usos: essas informacdes ajudam a entender os
dados numéricos de vendas, auxiliando na busca das causas dessas variagoes
Saber analisar dados histéricos: um dos pontos principais a serem analisados é
verificar se os dados de vendas sdo referentes as quantidades e a0 momento em
que o cliente gostaria de receber o produto e ndo as quantidades e datas
efetivas da entrega, ou seja, os dados do cliente devem refletir a vontade do
cliente e ndo a disponibilidade da empresa em atender ao pedido.

Conhecer as acOes da empresa que afetam a demanda: verificar as agdes da

area comercial da empresa que afetam o comportamento das vendas.

O cliente € a chave do negocio, entdo ndo se pode deixar de estuda-los e analisi-los

periodicamente, quanto as suas necessidades e aloca-los aos produtos. J4 os produtos devem

ser agrupados de acordo com similaridade os outros produtos, quando um produto pode ser

substituido por outro isso caracteriza que eles devem estar no mesmo subgrupo, outro critério

importante € quanto ao valor, utilizacdo e caracteristicas.
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2.2 Competitividade

Ser competitivo, segundo Corréa, Gianesi e Caon (2001), € ter a capacidade de
superar os concorrentes naqueles aspectos de desempenho que os nichos de mercado visados

mais valorizam:

a) Custo percebido pelo cliente;
b) Velocidade de entrega;

c¢) Confiabilidade de entrega;
d) Flexibilidade das saidas;

e) Qualidade dos produtos;

f) Servigos prestados ao cliente.

E necessdrio avaliar constantemente o planejamento, pois, quanto maior for o prazo

de atuagdo, mais incerto ele pode ser, conforme se pode observar na figura 2.

‘As incertezas das previsoes , /
aumentam com o horizonte »

- previsao

tempo

Figura 2: Horizonte de incertezas

Fonte: Corréa, Gianesi e Caon (2001)

Ainda segundo Corréa, Gianesi e Caon (2001), a previsdo de demanda representa um
fator de competitividade, pois proporciona uma visdao do futuro e uma op¢ao de planejamento

para ser tornar eficiente e aproveitar as oportunidades do mercado. As necessidades de alguns
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setores sdo geradas junto com os resultados das previsdes, como recursos matérias, humanos e

financeiros.

2.3 Métodos Qualitativos:

Segundo Ballou (2006), sao os métodos que recorrem ao julgamento, intuicdo,
pesquisas ou técnicas comparativas a fim de produzir estimativas quantitativas sobre o futuro
acrescentam o fator subjetivo ao processo. A natureza ndo cientifica desses métodos torna
dificil sua padronizacdo ou mesmo sua validacdo de exatiddo. Entretanto, h& momentos em
que apenas esse tipo de informacdo estard disponivel. Quanto aos dados histéricos, é possivel
que ndo estejam ao alcance ou que tenham escassa relevancia para a previsdo. Mesmo assim,

ainda € preferivel que se opte por esse modelo em previsdes de médio e longo prazo.

Os métodos qualitativos t€m sido, historicamente, os mais utilizados na previsdo da
demanda Mentzer e Cox (1997 apud PELLEGRINI, 2000). Tais métodos costumam
apresentar um baixo grau de precisdo; apesar disto, continuam sendo amplamente utilizados
nas empresas, mesmo com a difusdo de métodos quantitativos mais avancados, impulsionada
pelo avanco na capacidade de processamento e armazenamento de dados computacionais A
utilizacdo dos métodos qualitativos parece estar relacionada ao fato das previsdes por eles
geradas corresponderem as metas de demanda estabelecidas pelas empresas. A escassa
fundamentacgdo tedrica dessas previsdes pode explicar, em grande parte, a baixa acurdcia dos

métodos qualitativos de forecasting.

Afirma Wanke (2006 apud SILVA, 2008), mesmo quando uma empresa utiliza
técnicas quantitativas de previsdo de demanda, o julgamento e o conhecimento dos analistas,
que ndo sdo considerados nos modelos, representam um importante papel no processo de
previsdo. Até mesmo durante a utilizacdo de técnicas quantitativas, o julgamento do decisor
estd presente, seja quando decide entre quais métodos utilizar, seja quando seleciona os dados
que serdo utilizados e realiza os tratamentos que julgam necessarios.

Segundo Tubino (2000), as técnicas qualitativas por serem mais rdapidas de se
empregar, sao utilizadas quando ndo se dispde de tempo para coletar e analisar os dados da
demanda passada. Ou entdo, na introducdo de um novo produto, diferente dos oferecidos

atualmente, no qual ndo se existia dados passados em que se possa apoiar. Ou ainda quando o
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panorama econdmico politico for muito instdvel, tornando os dados passados rapidamente

obsoletos, e ndo se disponha de informacdes atualizadas.

2.3.1 Método de Delphi.

Segundo Ballou (2006), Esse método possui horizonte de tempo de previsdo de médio
a longo prazo. Por esse método, os executivos respondem, anonimamente, a uma série de
perguntas em turnos sucessivos. Cada resposta € repassada a todos os participantes em cada
turno, e o processo € entdo repetido. Até seus turnos podem ser necessarios antes que se atinja
0 consenso sobre a previsdo. Esse método pode resultar em previsdes com as quais a maioria
dos participantes concordou apesar de ter ocorrido uma discordancia inicial.

Segundo Moreira (2001), os métodos qualitativos permitem o controle do erro, mas
exigem informagdes quantitativas preliminares. Conforme se pode ver na Figura 3-1, os
métodos quantitativos de previsdo se subdividem em métodos causais e métodos de séries

temporais.

Metodos de Previsdao

Metodos Metodos
(Juantitativos Qualitativos

Series
Temporais

Causais

Figura 3 - Divisao dos métodos de previsdo em causais ou de séries temporais.

Fonte: Moreira (2001).
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Segundo Mentzer e Bienstock (1998 apud LOPES, 2002):

O método Delphi possui a propriedade, na medida que ndo retine os
executivos em uma conferéncia, de eliminar influéncias pessoais ou pressdes
hierdrquicas na elaborag@o das previsdes dos entrevistados. Em relagc@o aos
problemas, pode-se dizer que o método citado acima, possui uma
determinada tendéncia para produzir previsdes incertas, ou seja, os resultados
podem ser altamente dependentes da composi¢cdo e pericia dos executivos
participantes. Entretanto, torna-se necessario salientar que esse viés, muitas
vezes ¢é resultado da inabilidade ou indisposi¢do das pessoas designadas em
elaborar as previsdes sem adquirir e analisar informacdes diferentes daquelas

disponiveis em primeiro plano.

2.4 Métodos Quantitativos

2.4.1 Séries Temporais

Para Wanke (2006 apud SILVA, 2008), uma série temporal consiste em dados
coletados, armazenados ou observados em sucessivos incrementos de tempo. Assim, no
estudo de técnicas de previsdo de vendas, pode-se definir temporal o historico das vendas de
um determinado item ao longo do tempo. As técnicas de série temporais sdo baseadas na
identificacdo de padrdes existentes nos dados histéricos para posterior utilizacdo no cdlculo
do valor previsto. Assim, todas essas técnicas consideram uma ou mais das cinco principais
componentes de séries temporais.:

» Nivel: representa o comportamento das vendas caso ndo existisse nenhuma
outra componente. Geralmente, o nivel é simplesmente o ponto inicial de uma
série de vendas;

» Tendéncia: componente que representa o crescimento ou declinio de uma
série no médio ou longo prazo;

» Sazonalidade: componente que representa um comportamento periddico de
curto ou médio prazo.

* Ciclo: semelhante a sazonalidade mas reflete as flutuagdes ocorridas no longo
prazo, sendo repetidas a cada trés, quatro ou mais anos. Geralmente, esta

componente ¢ afetada pelas variagdes econdmicas das nacoes;
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* Aleatoriedade: as demais variagdes, ndo explicadas pela tendéncia, ciclo e
sazonalidade, sdo denominadas variacOes aleatdrias. Estas sdo causadas

principalmente por eventos particulares e nao recorrentes.

Uma série temporal pode ser conceituada simplesmente como qualquer conjunto de
observacdes ordenadas no tempo Morettin e Toloi (2006). Pode-se expressar uma série
temporal por:

Z ={Ze% |[t=123...N}

Onde t € um indice temporal, e N é o nimero de observacdes. Considerando a
existéncia de observacdes de uma série temporal até o instante t, a previsao no instante t+h é
denotada por Zt(h), cuja origem é t e o horizonte de previsio é h. As previsdes em Z(t+1),

Z(t+2), ... Z(t+h) podem ser ilustradas por meio do exemplo contido na Figura 4.

A
Z(t) A ,\
2(1) A Z(h)

x 2(2) X

, X p

RN a

. . b '.

., A E

= A =
S : >
t 41 42 e t+h Tempo (t)

FIGURA 4: Observacgdes de uma série temporal com previsdes de origem t e horizontes de previsdo iguais a um,

dois e h. Fonte: Morettin e Toloi, (2006)

2.4.2 Média Moével

O método em questdo gera previsdes médias com menor variabilidade que os dados
originais. Isso ocorre devido ao processo de combinacdo entre as observacdes com valores
altos e com valores baixos. O mesmo possui como caracteristicas a simplicidade e o baixo
custo. Conforme menciona Tubino (2000, p.70), “a média movel usa dados de um ndmero
predeterminado de periodos, normalmente os mais recentes, para gerar sua previsdo. A cada

novo periodo de previsao se substitui o0 dado mais antigo pelo mais recente”
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Segundo Mentzer e Bienstock (1998) apud Lopes (2002), o método consiste em
calcular a média das dltimas observagdes mais recentes. O valor encontrado, ao seu tempo, é
considerado a previsdo para o proximo periodo. A previsao através das médias méveis pode

ser obtida mediante a utilizacdo da equagdo (1), descrita da seguinte forma por:

Pi= (Vi.1+Vio+Vist...+Vin) /' N [1]
Onde:
Pt: previsdo para o periodo t + 1;
Vt-1: observacdo referente ao periodo t — 1;

N: nuamero de periodos utilizados na média mével.

Este método utiliza a média aritmética ou ponderada dos dltimos n valores para prever
o valor seguinte. Assim, a cada nova observacdo disponivel, o valor mais antigo € descartado
e 0 mais recente € inserido para o cdlculo da nova média Afirma Wanke (2006 apud SILVA,
2008).

Se a série consistir de flutuacdes erraticas em torno de uma tendéncia, as médias
moveis irdo reduzir e suavizar essas flutuagdes. Isso poderd ocorrer, pois a média de um
determinado nimero de termos caird entre 0 maior € o menor deles. Quanto maior o nimero
de termos utilizados para o célculo da média mével, mais suavizada serd a série resultante.
Entretanto, se houver pouca flutuacdo aleatéria nos dados ou mudanca significativa no padrao
da série, um nimero menor de observacdes deve ser incluido no conjunto de valores
empregados na determinacdo da média para que se possa reagir a essas alteracdes mais

rapidamente Morettin e Toloi (2006).

2.4.3 Exponencial simples

O modelo de suavizagdo exponencial, representado pelas equagdes 2 e 3, € similar a
média mével ponderada, com a diferenca que € utilizada toda a base de dados histdricos. E os
coeficientes de ponderacao decrescem exponencialmente. Para hipdtese de valores de média e
apenas com variagdes aleatdrias, segue a seguinte equacao Corréa, Gianesi e Caon (2001)
St=ax Vt+ (1-a)St-1 2]
Pt = St-1 [3]

St -1 = Valor da base calculado no instante t.
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a = Constante de suavizacgdo.
Vt = Valor das vendas reais no periodo t.

Pt = Previsao das vendas para periodo.

Corréa, Gianesi e Caon (2001), afirma-se que nesse modelo a previsdo para o periodo t
¢ uma média ponderada entre os valores de venda reais no periodo t-1 e a previsao feita para o
periodo t-1. Quanto maior a constante, que pode variar de zero a um, maior serd o peso dado
ao valor da venda no periodo mais recente, em detrimento da ultima previsao.

Na suavizacdo exponencial o peso de cada observacdo decresce no tempo em
progressdo geométrica, ou de forma exponencial. Cada nova previsdo é obtida com base na
previsdo anterior, acrescido com o erro anterior da previsao, corrigido por um coeficiente de
ponderacdo. Os valores de alfa normalmente variam de 0,05 a 0,50. (TUBINO, 2000).

Para Ballou (2006) a suavizacdo exponencial €, provavelmente, a técnica mais util
para previsdo de curto prazo. Pois é um modelo simples, auto-adaptivel, requer uma
quantidade pequena de dados e € considerada uma das mais acuradas. Onde as observagoes
recentes recebem pesos maiores. Ainda Ballou (2006), ja restringe ainda mais os valores de
alfa entre 0,01 e 0,30. Apesar de os valores mais altos serem utilizados para mudancgas
antecipadas que irdo ocorrer.

O melhor valor de alfa para se escolher € o que proporciona ao modelo o menor erro.
O melhor modo de obter esse alfa ideal € a realizacdo de simulac¢des, pacotes computacionais
geralmente utilizam de simulacdes para escolher o melhor alfa. Uma regra para se obter um
bom alfa, € o modelo que permite seguir as mudangas ocorridas e que calcula a média de
flutuagdes dos erros Tubino, (2000).

Moreira (1999), sugere que o numero de N, o numero de valores necessarios para que
a média aritmética para o 1° valor a ser previsto, deve ser calculado dessa forma pela equagdo
4:

N=2/a-1 [4]

Existe uma grande dificuldade em encontrar o alfa mais apropriado, se ndo se tem o
auxilio de algum sistema computacional, porém o modelo de suavizagdo exponencial € muito

difundido.
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2.4.4 Método de Holt

Segundo Ragsdale (2008) o método de holt possui aplicabilidade para a previsdo de
dados em séries temporais que apresentem um padrdo de comportamento mais complexo. Em
outras palavras, este método € apropriado para séries com tendéncia linear e variagdes
sazonais. Existem dois tipos de procedimentos diferentes indicados para a previsao deste tipo
de série e a sua utilizacdo depende das caracteristicas da série considerada.

O valor da previsdao obtido por meio deste método € alcancado pela aplicacdo da

equagdes abaixo:

P, =N, +pT

t+p
Nt = aRz +(1_a)(N;_1 +T[_1)
T; :ﬁ(Nt _Nt—1)+(1_ﬁ)Tt—l

Onde: Nt : Componente nivel (valor sem tendéncia)
Tt : Componente tendéncia

p : Coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia—0< <1

«a : Coeficiente de amortecimento-—0< <1

Os valores sdo obtidos separadamente, pois fornece maior flexibilidade pelo fato de
permitir que a tendéncia seja utilizada com o parametro diferente ao utilizado para a série

temporal original Ragsdale (2008).
2.4.5 Decomposig¢ao Cléssica

Para Morettin e Toloi (2006), dada uma série temporal {Zt; t =1,...,.N}, um modelo de

decomposicdo consiste em escrever Zt como uma soma de trés componentes niao observaveis:
Zt=Tt+ St+ a [5]

onde St, corresponde a componente sazonal para o periodo t ; Tt é a componente de tendéncia

no periodo t=0 ‘a’ é a componente aleatéria, de média zero e variancia constante .
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Sendo que:

=Y pt

o [6]

Onde J € o grau do polindmio e:

S = Z_ e [,
[7]

Sendo que o) sdo as constantes sazonais (médias mensais) e Djt sdo varidveis
periddicas, neste caso dados por:

1, se o periodo t corresponde ao més j, j=1,2, ... 12

-1 se o periodo t corresponde ao més 12;

0 caso contrério
Assim 0 modelo de decomposicao pode ser escrito da seguinte forma:

Z, = i B+ z a.D, +a,

(8]

Segundo Morettin e Toloi (2006), a componente sazonal representa as flutuacdes da
série de acordo com algum fator de sazonalidade, e que ocorrem dentro de um curto periodo
de tempo. O ciclo apresenta um comportamento similar a componente sazonal, embora tenha
normalmente comprimento maior que aquela. A tendéncia representa o aumento ou declinio

gradual nos valores das observacdes de uma série temporal.

Com a remocdo das componentes de sazonalidade, ciclo e tendéncia, a componente
aleatdria fica determinada. Varios procedimentos para a decomposi¢do de séries temporais
foram desenvolvidos, cada qual tentando isolar as componentes ndo observdveis da série o
mais acuradamente possivel. O objetivo desses procedimentos consiste em remover cada uma
das componentes, permitindo que o comportamento da série temporal seja melhor
compreendido e, consequentemente, prognosticar valores futuros mais apropriados Morettin e

Toloi (2006).
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2.5 Erros de Previsdo

Segundo Ballou (2006), da mesma forma que o futuro ndo € exatamente espelhado no
passado, a previsdo de demanda futura incorerd quase sempre em algum nivel de erro. Uma

vez que a previsdo da ponderacio exponencial € uma projecdo da demanda média.

O Erro quadritico médio (EQM) valoriza os desvios grandes com erros muito altos e
os desvios pequenos t€m erros bem menores, e pelo fato do erro ser elevado ao quadrado,

conforme a equagdo 9, ele ignora o erro negativo.

Erro médio quadrético: EQM = (3(|Dg — Dp|)?/ n) . [9]

Onde:

Dr: Dados reais;

D»: Dados Previstos;

N: Numeros de periodos.

O Erro médio percentual (MAPE), representado pela equacdo 10, é um método
semelhante ao DAM, no entanto utiliza valores percentuais ao invés de absoluto, fica de mais

facil compreender quando os valores avaliados sdao grandes.

Erro percentual médio: MAPE = (Y (@
R

Onde:

Dx: Dados reais;

Dr: Dados Previstos;

N: Ndmeros de periodos.

) 100/ ). [10]

O erro percentual absoluto médio é a média de todos os erros absolutos percentuais.
Para Lewis (1997 apud LOPES, 2000), é considerado como uma das medidas de erro mais
usadas para se avaliar os métodos de previsdao. Entretanto, este erro fornece uma indicacdo do
tamanho médio, expresso como uma percentagem do valor observado, independentemente do

erro ser positivo ou negativo.
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CAPITULO 3 METODOLOGIA

Nesta subsecdo, seguem-se as justificativas acerca das decisdes assumidas na
elaboracdo desta monografia, na qual utilizou-se de alguns modelos de séries temporais,
dentre os propostos, os mais acurados para prever a demanda por produto, para um horizonte
de 6 meses.

Nesse estudo, optou-se por utilizar os seguintes modelos:

1. Modelo de Média movel dos ultimos 2 meses;
Modelo de Média movel dos dltimos 3 meses;
Modelo Exponencial simples;

Modelo de Holt (Duplo Exponencial);

A

Modelo de Decomposi¢ao;

A justificativa para a utilizacdo dos modelos de média movel é pelo motivo dos
mesmos serem aplicados quando na série ndo hd ocorréncia de sazonalidade, pois ndo é
comum em empresas de alimentos e, também, quando se dispde de uma pequena base
histérica. E importante salientar que sdo modelos de baixa complexidade.

Em relacdo as escolhas dos modelos de Suavizacdo Exponencial, a justificativa € a
flexibilidade de utilizacdo, ja que sdo modelos que gozam do privilégio de ndo precisarem de
dados externos, ou seja, sO € preciso apenas os dados historicos. Além do mais, sdo modelos
ideais nos casos em que hd ocorréncia de tendéncias.

Em relagc@o ao processo de coleta de dados, a série de dados utilizados sdo de Janeiro
de 2009 a abril de 2011. Vale ressaltar que o intervalo compreendido entre janeiro de 2009 a
outubro de 2010, no qual se denominou dados de anilise e comparacdo tendo como
finalidade calibrar os modelos. Ja o intervalo entre novembro de 2010 a abril de 2011, o qual
se denominaram dados para testes foram utilizados apenas para avaliar e selecionar os
modelos. Por intermédio desta divisdo na série de dados, foi possivel avaliar a acuracidade
dos diferentes modelos testados.

O processo de modelagem no qual incluiram-se os modelos de Suavizacdo
exponencial simples e duplos, onde os mesmos possuem coeficientes que minimizam os
erros, foi utilizado a ferramenta suplementar , Solver, do Microsoft Excel, para minimizar o

erro médio quadrado.
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O critério utilizado para a determinacdo do melhor modelo a ser utilizado para o
produto em estudo, isto &, aquele com maior grau de acuracidade foi o de menor Erro

Percentual Absoluto Médio, MAPE.
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CAPITULO 4 ESTUDO DE CASO

4.1 Apresentacio

Neste capitulo, realiza-se o processo de aplicacdo dos modelos de previsdo propostos
a uma amostra de dados em uma inddstria do ramo alimenticio do estado do Ceard. Realiza-
se, em seguida, a partir de uma estratégia de avaliacdo e selecdo na qual os erros de previsao
gerados s@o analisados, o processo de determinacdo do modelo mais adequado, ou seja, com
maior grau de acuracidade.

Com o intuito de alcangar as proposi¢des citadas acima, foi necessario dividir o

capitulo nas seguintes etapas:

1) Consideracdes iniciais sobre os dados coletados;
2) Analise prévia das séries de dados;
3) Analise dos modelos por produto e a sua escolha;

4) Resumo dos resultados

4.2 Consideracdes 1niciais sobre os dados e sua coleta

A coleta dos dados teve como intervalo o periodo de janeiro de 2009 a abril de 2011.
O motivo da ndo coleta dos dados anterior a janeiro de 2009, foi a indisponibilidade dos
mesmos no atual sistema, pois o proprio ndo possui, em sua base de dados, os dados do
antigo sistema. De forma a atingir o objetivo do presente trabalho, os dados foram divididos
em dois conjuntos. Um para os dados de andlise e comparagdo e outro para os dados de teste,
este foi utilizado como um meio para que a estratégia de avaliacdo escolhida pudesse ser
implementada, ou seja, para que o método de previsao seja determinado. Com o método de
previsao definido calculou-se a previsdo e comparou-se com o conjunto teste e o método
utilizado pela empresa. A maneira como foi dividido o conjunto de dados (propor¢do), seguiu
o seguinte procedimento: 82% dos dados disponibilizados foram para os dados de andlise e
comparacdo enquanto que os 18% restante foram alocados para os dados de testes. 18%
correspondente a 6 meses dos dados disponibilizados e por se tratar de um razodvel periodo

para a empresa se programar com aquisi¢oes e tomadas de decisdes futuras.
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4.3 Anadlise prévia dos dados

Nesta secdo, serd realizada uma andlise grafica das séries histéricas disponibilizadas
para as modelagens. O objetivo desta andlise € verificar a ocorréncia de algumas
caracteristicas das séries temporais tais como: tendéncia, sazonalidade, horizontalidade,
aleatoriedade ou conjunto de ambas as caracteristicas), facilitando assim, o processo decisério
de qual modelo se adéque para uma determinada situacdo. No entanto, neste trabalho, a idéia
na elaboracdo foi a de aplicar varias metodologias propostas para as diferentes séries de
dados e escolher dentre elas aquela com menor margem de erro para previsao real. Ou seja,
mesmo que, na andlise gréfica, seja possivel observar quais métodos serdo aplicados, outras
modelagens serdo, normalmente, realizadas e avaliadas.

Para que a andlise possa ser realizada, os graficos referentes as séries histdricas,
presentes no Anexo foram plotados, para cada produto, em duas maneiras: dados em séries e

dados em paralelos. Em série para analisar uma possivel tendéncia e em paralelo uma possivel

sazonalidade.
Vendas Produto X: Comparativo 2009 e 2010
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Figura 5: Vendas em paralelo Produto X
Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Figura 6: Vendas em série Produto X.

Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Figura 7: Vendas em paralelo Produto Y

Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Vendas Produto Y: Janeiro 2009 a Abril de 2011 em Série
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Figura 8: Vendas em série Produto Y.
Fonte: Empresa do estudo de caso.
Vendas Produto Z: Comparativo 2009 e 2010
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Figura 9: Vendas em paralelo Produto Z
Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Vendas Produto Z: Janeiro 2009 a Abril de 2011 em Série

—\

=N

NI/~ =\

~
<
¢
<

y =7,006x + 284,84

QO OO OO OO O DD A OO OO OO O O 0O 0000 H «d o
O O O OO0 0000000 d ™ d d d d oA o A oA A A A A A -
OO0 OO0 OO OO OO0 D0D00O0O0O0O0O0O0O0O0 0000 O O
AN N AN AN AN AN AN AN AN AN N AN N AN NN AN AN N AN AN AN NN AN AN NN
TS S T s o oSN ES>SS o T T oo SsSTeEesST T
c o ©® o © S % ¥ 3 0 U g © ® O & S g Y 3 0 U © O © Q9
Hu.§<[§2“<mozg—.u_§<§3“<mozoHu.§<[
ProdutoZ ——Linear (Produto 2)

Figura 10: Vendas em série Produto Z.

Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Figura 11: Vendas em paralelo Produto W.
Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Vendas Produto W : Janeiro 2009 a Abril de 2011 em Série
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Figura 12: Vendas em série Produto W.

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Primeiramente, para cada produto foram disponibilizados os dados em paralelo e em
série. Em série para se analisar as tendéncias e em paralelo para se analisar as possiveis
ocorréncias de sazonalidade. Analisando individualmente o formato de cada um dos graficos
acima, a partir das séries disponibilizadas, fica 6bvio de que os mesmos, em geral, ndo
apresentam um comportamento bem definido, ou seja, ndo apresentam sazonalidade. Ao
analisar mais atentamente os graficos dos produtos X, Z e W, observa-se a predominancia da
componente aleatoriedade em relacdo as outras possiveis caracteristicas (tendéncia e
sazonalidade).  Enquanto que, analisando o grifico do produto Y € perceptivel a
predominincia da componente aleatoriedade, entretanto, agora, acompanhada de uma
incidéncia quase inexistente da tendéncia, neste caso, para este produto, ficou também 6bvio
que nao houve crescimento nas vendas do mesmo, onde, possivelmente, uma média moével
seria mais adequada para se gerar previsoes. Nos graficos de vendas em série, foram-se
geradas retas de tendéncias e dessas retas, foram-se obtidas as equacgdes lineares de primeiro

grau. Essas equacdes serao usadas no método de decomposic¢ao cldssica.
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4.4 Avaliacdao dos modelos e a determinacdo do método ideal.

Nessa secao serdo apresentados os valores dos coeficientes dos diferentes modelos
testados, bem como a avaliacdo das medidas de acurdcia calculadas a partir das previsoes
estimadas para os dados de anédlise e comparacdo. A partir desta andlise, serd possivel, indicar
qual dentre os modelos propostos mais se ajusta ao padrao dos dados observado para cada um
dos produtos estudados. Para tanto, experimentar-se-2o os modelos de Média Movel para 2 e
3 periodos, Exponencial Simples, Exponencial Duplo de Holt e Decomposicao Cléssica.

E necessdrio mencionar que a empresa em estudo utiliza para célculo de previsdes e
planejamento o modelo Delphi. Esse modelo também serd comparado para cada produto

Juntamente com o método ideal indentificado.

4.4.1 Anélise do Produto X

Com o intuito de que se possa indicar qual, dentre os modelos testados é mais
adequado ao padriao de dados referente a série disponibilizada para estudo, sdo descritas as
informacdes que, efetivamente, basearam a conclusdo do modelo mais acurado, que sdo as
medidas de acurdcia: EQM. e MAPE. Lembrando que a estimagdo dos coeficientes, bem
como das previsdes, foram realizadas mediante a utilizacdo dos dados de andlise e
comparagdo. Ja o calculo das medidas de acurdcia, EQM e o MAPE, fator este de suma
importancia para a escolha do modelo mais apropriado, foi realizado com a utilizagdo dos
dados de testes. As previsdes estimadas, para cada modelos testados, sdo apresentadas no

Anexo.

Modelo Coeficientes

Delphi
Holt Alfa 0,577| Beta 0,349
Exponencial Simples Alfa 1,000 10,3% 16166
Decomposicéo classica 10,4% 13302
Média Mé6vel 2 periodos 13,0% 26535
Média Movel 3 Periodos 13,5% 27892

Quadro 1: Resultados dos modelos para o produto X

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Onde:

|IDr—Dp]|

Erro percentual médio: MAPE = (), ( 5
R

) 100/ ).

Erro médio quadratico: EQM = (Q.(|Dg — Dp|)?/ n) .
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O método de previsdo com o menor valor para a referida série de dados serd admitido
como o mais adequado para o produto, ou seja, com maior grau de acuricia.

Analisando os resultados da Quadro 1, constatou-se que o método de maior acuricia
foi o Delphi, apresentando MAPE = 7,8%. Esse fato pode ser explicado pela ocorréncia,
exclusivamente nesse produto, de novas dreas de vendas ja no inicio de 2011. Sendo assim, o
método de previsdo mais indicado. J4 era de se esperar que, no caso desse produto, os outros
métodos, nesse presente trabalho, ndo fossem tdo eficientes, pois os mesmos trabalham com

dados histoéricos, e, de uma forma geral, replicam alguma similaridade para os dados futuros.

Comparacao: Dados Reais X Previsao - Produto X
1.400
1.200
1.000 — =
800 Pt N
600 L e=S I-"’ -
--’ \-\\”' ﬁ-’
400
200
0
cC > & - =5 = 0 w2 > Nco > - 5 C O + | > N|lcC > % =
5228333238332 48/s8g2333283/248 =822
2009 | 2010 | 2011 |
Dados de Analise e Comparagao Dados de Testes |
=== Dados reais (ton) Previsdo empresa (Delphi)

Figura 13: Previsdes para o Produto X.

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Por meio da andlise do gréafico se pode concluir que, o método de Delphi, ja utilizado

pela empresa em estudo, € o mais indicado para o produto X.

4.4.2 Anélise do Produto Y

De maneira similar ao que foi feito para o produto X, segue abaixo a tabela com as
informacgdes acerca  dos resultados registrados pelos vérios método de previsdo para o

produto Y.

34



Modelo Coeficientes

Média Movel 3 Periodos
Decomposicgao classica
Exponencial Simples Alfa 0,175
Holt Alfa 0,039| Beta 1,000 13,3% 3873
Média Movel 2 periodos 13,5% 4301
Delphi 18,6% 2983

Quadro 2: Resultados dos modelos para o produto Y

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Ao analisar os valores apresentados pelos diferentes modelos propostos, percebe-se
que o modelo de média mével de 3 periodos € o mais acurado, MAPE = 11,9%. Enquanto
que, o modelo utilizado pela Instituicao estudada (Delphi) se classificou em ultimo lugar no
ranking de acurécia, apresentando MAPE = 18,6%

No grafico abaixo, é possivel visualizar o comportamento entre os dados reais e as
previsdes geradas pelo modelo mais acurado — média mével de 3 periodos — e pelo modelo

atualmente utilizado — Delphi.

Comparacao: Dados Reais X Previsao - Produto Y
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Figura 14: Previsdes para o Produto Y

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Através da analise do grafico se pode concluir que, dada a continuidade nos dados,
existe um potencial de ganho em acuracidade em substituir o modelo atual, Delphi, pelo

modelo vencedor, média mével de 3 periodos, para se gerar previsoes.
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4.4.3 Analise do Produto Z

Seguindo o procedimento realizado com os produtos, segue abaixo a tabela em que sio

apresentadas as informagdes acerca dos indices de acuracidade.

Modelo

Decomposigao classica

Coeficientes

Holt

Exponencial Simples

Média Movel 2 periodos

Média Movel 3 Periodos
Delphi

Alfa 0,002| Beta 1,000

Alfa 0,139 14,7% 4586
15,3% 5537
16,6% 6649
27,7% 4934

Quadro 3: Resultados dos modelos para o produto Z

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Agora temos como o melhor método, o de decomposicdo cldssica, apresentando

MAPE = 11,3%. E, mais uma vez, o método utilizado pela empresa ficou como ultima

indicacao.

No grafico abaixo, pode-se visualizar as diferencas entre o método vencedor,

Decomposicao Classica e o método utilizado pela empresa, o Delphi.

Comparagao: Dados Reais X Previsao - Produto Z
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= == Dados reais (ton)

600
45188 R LI S WV 1k
Vol S pm—— Plak T y \/
P N\
200
100
0
c > =R (_U [ 5 o + £ > N | > = = 5 C _3 o + = > Nl > = =
£ 22333283%2858s8233g83[28/s52¢8¢2
2009 | 2010 | 2011 |
Dados de Analise e Comparagdo Dados de Testes |
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Figura 15: Previsdes para o Produto Z

Fonte: Empresa do estudo de caso.
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Mais uma vez foi possivel perceber um considerdvel ganho na acuracidade trocando-se o

método utilizado, o Delphi, pelo método de decomposi¢do cldssica, para se gerar previsoes de

demanda para

o produto Z.

4.4.4 Analise do Produto W

Seguindo mais uma vez o procedimento utilizado para a andlise dos produtos, segue

abaixo a tabela em que sdo apresentados informagdes acerca do produto W.

Exponencial Simples Alfa 0,042

Holt Alfa 0,261| Beta 1,000 6,7% 552
Média Mével 3 Periodos 8,2% 1037
Média Mével 2 periodos 9,9% 1827
Decomposicéo classica 16,8% 3592
Delphi 23,9% 4049

Quadro

Modelo Coeficientes

4: Resultados dos modelos para o produto X

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Nesse tltimo caso em andlise temos como o melhor método, o de exponencial simples,

apresentando MAPE = 6,5%. E, mais uma vez, o método utilizado pela empresa ficou em

altima coloca

¢do de acuracidade.

No grifico abaixo, € possivel visualizar o comportamento entre o método mais

acurado, exponencial simples e o0 método utilizado pela empresa, o Delphi.

Comparacao: Dados Reais X Previsao - Produto W
600
500 "
400 s s I"‘ "\\"_\ 7
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Figura 16: Previsdes para o Produto W

Fonte: Empresa

do estudo de caso.
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Lembrando que tanto no método de exponencial simples quanto no de Holt, os
coeficientes foram ajustados com ajuda da ferramenta Solver, do Microsolft Excel. No caso
do produto W, mais uma vez tivemos como método menos acurado o utilizado pela empresa,
ficando o método de Holt o mais indicado pelo sua melhor acuricia para o produto em

andlise.
4.5 Resumos dos Resultados
Na tabela abaixo se encontra o consolidado de todos os produtos estudados, os

modelos atualmente utilizados e os modelos propostos no presente trabalho que apresentaram

melhor acuracidade.

Produto Método utilizado pelaempresa Modelo mais acurado

X Delphi Delphi

Y Delphi Média mével 3 periodos
Z Delphi Decomposicdo Classica
W Delphi Exponencial Simples

Quadro 5: Resumo dos resultados obtidos.

Fonte: Empresa do estudo de caso.

Com exceg¢do apenas para o produto X, ficou claro ao se analisar a tabela mostrada, o
desempenho superior das metodologias propostas em relacio a metodologia atualmente
utilizada pela Instituicao em estudo.

Em termos quantitativos, o método que mais se aproximou do Delphi no produto X foi
o de Holt, apresentando MAPE = 8,2%, ficando com uma diferenca de 0,4 % do método
utilizado pela empresa.

Ja no produto Y, tivemos como método mais acurado, o de Média Mdvel para 3
periodos, apresentando MAPE = 11,9%, inferior ao método utilizado pela empresa, quando
este apresentou MAPE = 18,6%.

No produto Z, enquanto o método Delphi obteve ultima colocacio com MAPE =
27,7%, o método indicado, o de Decomposi¢ao Classica, obteve MAPE = 11,3%, ou seja, a
acuracidade do método de Decomposi¢do Cléssica foi 145% menor em relagdo ao Delphi.

No Produto W, obtivemos a maior disparidade entre os métodos propostos. Onde o
MAPE do modelo de Delphi foi superior em 267% em relacdio ao modelo indicado,

Exponencial Simples.
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CAPITULO 5

5.1 Conclusoes

O uso de métodos de previsdo de demanda pelas organizacdes explica a preocupacao
com a otimiza¢do continua do processo de gestdo dos estoques e planejamento. No entanto,
para o alcance do padrdao de gestdo de estoques e planejamento, as organizacdes devem
reservar aten¢do ao grau de acuracidade do método utilizado e na utilizagdo de sistemas de
monitoramento dos indicadores de acuracidade. Este, de suma importancia para a tomada de
acoes corretivas, quando necessario.

Diante das proposicdes acima, o objetivo deste trabalho € indicar o modelo de previsao
quantitativo mais adequado e acurado para se efetuar previsdes dos produtos acabados em
uma industria do ramo alimenticio.

Em relacdo aos objetivos do presente estudo, torna-se necessario refor¢ar que em cada
produto, houve um método mais adequado de acordo com o histérico de dados
disponibilizados. Ndao predominando nenhum método sobre outros, ou seja, cada produto teve
sua caracteristica especial e, com isso, € com os testes de cada modelo, houve também um
exclusivo modelo para cada produto. O modelo que obteve maior grau de acuracidade, menor
erro, foi o de Exponencial Simples, com MAPE = 6,5%, para o Produto W. Ja o que obteve
menor grau de acuracidade foi o método de Delphi, com MAPE = 27,7%, no produto Z.

Enfim, faz-se necessdrio salientar, que em relagdo ao modelo utilizado pela empresa,
0 mesmo mostrou-se inadequado para a maioria das geracdes de previsdo, com excecao
apenas para o produto X. Dentre os 6 modelos analisados, o modelo supracitado apresentou-se
como ultima indicagdo em 3 casos testados dentre os 4, no geral, que foram testados

mostrando, assim, sua baixa acuracidade.

5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Este trabalho ndo pretende encerrar o tema relativo a previsdo de demanda para os
produtos estudados, nem mesmo decidir que os métodos aqui abordados sejam
definitivamente a melhor alternativa para previsdo de demanda. O objetivo principal desta
monografia foi demonstrar que, por meio da utilizacdo de modelos temporais, os quais

apresentam como principal vantagem a flexibilidade de utilizacdo, € possivel melhorar a
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qualidade das previsdes que atualmente sdo elaboradas e que, posteriormente, serdo utilizadas

para fins de planejamento.

Dentro dessa contextualizacdo, abaixo sdo sugeridas duas extensdes para trabalhos

futuros:

* Medi¢do e comparagdo do nivel de acurdcia gerados pela utilizagdo de outros modelos
como, por exemplo, os métodos Arima e Redes Neurais Artificiais, para o mesmo conjunto de
dados.

 Utilizagdo da metodologia proposta no presente estudo em um software que seria elaborado

especificamente para previsdo de demanda e tomada de decisdo.
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ANEXOS

Modelos de Previsao

Dados NS Média Mével 2 Média Mével 3 Exponencial Decomposicao

Més empresa

reais (ton) (Delphi) periodos Periodos Simples classica

Jan 530 530 530 530
Fev 515 530 518 515
Mar 656 523 515 622 656
Abr 543 586 567 656 585 543
Mai 556 600 571 543 571 556
2009 Jun 458 550 585 556 486 458
Jul 534 507 519 458 503 534
Ago 649 496 516 534 606 649
Set 660 592 547 649 667 660
Out 565 655 614 660 617 565
Nov 505 613 625 565 539 505
Dez 660 535 577 505 620 660
Jan 653 583 577 660 657 653
Fev 730 657 606 653 731 730
Mar 759 692 681 730 785 759
Abr 803 745 714 759 837 803
Mai 855 781 764 803 893 855
2010 Jun 836 829 806 855 894 836
Jul 933 846 831 836 958 933
|Ago 681 885 875 933 784 681
Set 759 807 817 681 750 759
Out 875 720 791 759 828 875
Nov 896 970 886 843 875 953 681
Dez 908 863 803 817 875 959 883
Jan 824 813 844 817 875 964 959
2011 Fev 1.027 911 823 826 875 970 982
Mar 1.027 880 834 820 875 976 1.123
Abr 1.091 1.163 829 821 875 982 1.032
Total
Alfa Alfa 1,000 Alfa 0,577
Beta Beta 0,349
Gama
MAPE 7,8% 13,0% 13,5% 10,3% 8,2% 10,4%
EMQ 7957 26535 27892 16166 7183 13302

Previsdo de vendas para o produto X
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Modelos de Previsao

" Dados NS Média Mével 2 Média Mével 3 Exponencial Decomposicao
e reais (ton) empre?a periodos Periodos Simples classica
(Delphi)
Jan 390 390 390 390
Fev 399 390 391 399
Mar 403 395 392 392 403
Abr 417 401 397 394 395 417
Mai 367 410 406 398 394 367
2009 Jun 432 392 396 392 398 432
Jul 401 400 405 399 400 401
Ago 369 417 400 400 400 369
Set 388 385 401 394 400 388
Out 422 379 386 393 403 422
Nov 332 405 393 398 399 332
Dez 397 377 381 387 397 397
Jan 364 365 384 388 393 364
Fev 357 381 364 384 388 357
Mar 436 361 373 379 387 436
Abr 430 397 386 389 389 430
Mai 319 433 408 396 383 319
2010 Jun 413 375 395 383 382 413
Jul 429 366 387 388 383 429
|Ago 399 421 387 395 384 399
Set 334 414 414 396 381 334
Out 434 367 387 385 383 434
Nov 365 542 400 378 394 393 332
Dez 480 491 383 393 394 394 397
Jan 287 399 391 386 394 394 377
2011 Fev 388 441 387 386 394 395 378
Mar 388 380 389 388 394 395 420
Abr 454 481 388 387 394 396 424
Total
Alfa Alfa 0,175] Alfa 0,039
Beta Beta 1,000
Gama
MAPE 18,6% 13,5% 11,9% 13,2% 13,3% 12,5%
EMQ 2983 4301 3683 3893 3873 3017

Previsdo de vendas para o produto Y
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Modelos de Previsao

" Dados NS Média Mével 2 Média Mével 3 Exponencial Decomposicao
e reais (ton) empre?a periodos Periodos Simples classica
(Delphi)
Jan 229 229 229 229
Fev 381 229 230 381
Mar 345 305 250 230 345
Abr 227 363 318 263 231 227
Mai 306 286 318 258 232 306
2009 Jun 267 267 293 265 233 267
Jul 358 287 267 265 234 358
Ago 356 313 310 278 235 356
Set 384 357 327 289 237 384
Out 368 370 366 302 240 368
Nov 266 376 369 311 241 266
Dez 386 317 339 305 244 386
Jan 356 326 340 316 247 356
Fev 350 371 336 322 250 350
Mar 458 353 364 326 253 458
Abr 433 404 388 344 257 433
Mai 442 446 414 357 261 442
2010 Jun 429 438 444 368 266 429
Jul 479 436 435 377 271 479
|Ago 389 454 450 391 276 389
Set 525 434 432 391 282 525
Out 529 457 464 410 288 529
Nov 385 521 457 480 426 412 328
Dez 457 540 457 459 426 418 474
Jan 299 477 457 468 426 424 398
2011 Fev 492 440 457 469 426 430 511
Mar 492 399 457 465 426 436 546
Abr 432 534 457 467 426 442 437
Total
Alfa Alfa 0,139 Alfa 0,002
Beta Beta 1,000
Gama

MAPE 27,7% 15,3% 16,6% 14,7% 13,9% 11,3%
EMQ 4934 5537 6649 4586 4164 2782

Previsdo de vendas para o produto Z
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Modelos de Previsao

" Dados NS Média Mével 2 Média Mével 3 Exponencial Decomposicao
e reais (ton) empre?a periodos Periodos Simples classica
(Delphi)
Jan 268 268 268 268
Fev 299 268 284 299
Mar 354 284 269 329 354
Abr 289 327 307 273 334 289
Mai 252 322 314 274 307 252
2009 Jun 308 271 298 273 302 308
Jul 304 280 283 274 298 304
Ago 369 306 288 275 330 369
Set 408 337 327 279 384 408
Out 352 389 360 285 402 352
Nov 358 380 376 288 404 358
Dez 351 355 373 291 391 351
Jan 446 355 354 293 420 446
Fev 303 399 385 299 374 303
Mar 375 375 367 300 359 375
Abr 451 339 375 303 391 451
Mai 366 413 376 309 387 366
2010 Jun 419 409 397 311 406 419
Jul 401 393 412 316 414 401
|Ago 310 410 395 320 369 310
Set 293 356 377 319 312 293
Out 452 302 335 318 347 452
Nov 296 501 374 347 324 327 376
Dez 341 470 338 353 324 326 369
Jan 290 351 356 345 324 325 382
2011 Fev 333 331 347 348 324 324 324
Mar 333 331 351 349 324 323 392
Abr 349 399 349 347 324 322 396
Total
Alfa Alfa 0,042] Alfa 0,261
Beta Beta 1,000
Gama
MAPE 23,9% 9,9% 8,2% 6,5% 6,7% 16,8%
EMQ 4049 1827 1037 503 552 3592

Previsdo de vendas para o produto W
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