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Resumo da Dissertacdo apresentada ao PPGEP/UFPA como parte dos requisitos
necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Engenharia de Processos (M. Eng.)

UM MODELO DE PREVISAO DE VENDAS EM UMA EMPRESA DE MEDIO
PORTE NA CIDADE DE MANAUS - UM ESTUDO DE CASO

Vera Lucia Assis da Fonseca

Fevereiro/2022

Orientador: Rui Nelson Otoni Magno

Area de Concentragdo: Engenharia de Processos

O processo de previsdo de vendas vem se estruturando ao longo do tempo com novas
tecnologias e ferramentas, para consolidacdo e manuseio de dados. As empresas, que
antes ndo possuiam foco no processo de previsdo de vendas, ndo se viam impactadas
pela falta dele, mas, atualmente, adequacdes sdo necessarias para a inser¢do do mesmo,
pois hd consenso de que somente a intuitividade, normalmente direcionada por
experiéncias passadas ou subjetividades, ou otimizavam resultados ou os subestimavam.
Caminhando no exposto, esta pesquisa visa identificar um modelo de previsédo de
vendas adequado ao portfélio de uma empresa de bebidas de médio porte. No estudo
desta dissertacdo foi aplicada a técnica de pesquisa explicativa com analises
exploratdrias e descritivas, também foram utilizados os softwares Minitab® e Excel®
para realizar as analises através de resumos estatisticos, tabelas e figuras, para que
houvesse a escolha assertiva do modelo para ser aplicado ao negdcio. Foram avaliados
modelos de previsdo qualitativos e quantitativos, analise gréfica, de residuos e célculos
de erro de previsdo. Foram comparados os desvios médios e o0s MAPEs (Mean Absolute
Percent Error) dos modelos: média movel, suavizagdo exponencial, tendéncia linear e
holt winter e, como concluséo, os modelos com menores erros de previsdo foram: média
movel N=2 com MAPE=14,8%, suavizacdo exponencial com MAPE=152% e
tendéncia linear com MAPE=15,4%. A escolha foi pelo modelo de suavizacdo
exponencial, apesar de ndo ser o menor erro € de fécil aplicagdo e pondera os dados

historicos.
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A SALES FORECAST MODEL IN A MEDIUM-SIZED COMPANY IN THE
CITY OF MANAUS - A CASE STUDY
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February/2022

Advisor: Rui Nelson Otoni Magno

Research Area: Process Engineering

The sales forecasting process has been structured over time with new technologies and
tools, for data consolidation and handling. The companies, which previously had no
focus on the sales forecasting process, were not impacted by the lack of it, but currently,
adjustments are necessary for its insertion, because there is consensus that only
intuitivity, usually directed by past experiences or subjectivities, or optimized results or
underestimated them. Walking in the above, this research aims to identify a sales
forecast model appropriate to the portfolio of a medium-sized beverage company. In the
study of this dissertation, the explanatory research technique was applied with
exploratory and descriptive analyses, and minitab® and Excel software was also used®
to perform the analyses through statistical abstracts, tables and figures, so that there was
the assertive choice of the model to be applied to the business. Qualitative and
quantitative forecastmodels, graphic analysis, residue scans and forecast error
calculations were evaluated. The mean deviations and MAPEs (Mean Absolute Percent
Error) of the models were compared: moving average, exponential smoothing, linear
trend and holt winter and, as conclusion, the models with the lowest prediction errors
were: moving average N=2 with MAPE=14.8%, exponential smoothing with
MAPE=15.2% and linear trend with MAPE=15.4%. The choice was for the exponential
smoothing model, although not the slightest error is easy to apply and weights the

historical data.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - MOTIVACAO

Qualquer que seja o grau de sofisticacdo do processo de previsao numa empresa,
é sempre dificil utilizar dados historicos para prever futuras tendéncias, ciclos ou
sazonalidades. Apesar das dificuldades, muitas empresas ndo tém alternativa — devem
obrigatoriamente fazer previsoes (SLACK et al., 2009).

As empresas buscam aumentar sua rentabilidade e produtividade através de um
modelo estruturado envolvendo varias areas, tais como, Marketing, Vendas, Logistica,
Producdo e Financas. A previsdo de vendas é o elo existente entre as areas para que
possam atingir os objetivos, a0 menor custo. Visando mitigar riscos, diante de fatores
externos e ndo controlaveis, as empresas buscam reduzir os erros das previsdes de
vendas.

Um dos objetivos do planejamento é a conciliacdo entre o fornecimento e
demanda por produtos e servicos. De um lado, temos recursos disponiveis aos
consumidores e, de outro lado, temos um rol de demandas de consumidores, tanto geral,
quanto especificas, o cerne esta em conciliar estas duas entidades. (SILVA, 2019)

O conceito de gestdo e administracdo de demanda ndo é muito difundido, talvez
por ndo ser trivial. Quando pensamos em administrar algo, um processo, por exemplo,
normalmente pressupomos que ele esteja, em certa medida, sob controle (CORREA et
al., 2019). O conceito de demanda esta diretamente relacionado a quantidade de bens ou
servicos que uma empresa pode comercializar (SILVA, 2020).

O segmento de bebidas néo alcodlicas, que inclui a industria de concentrados, é
um setor-chave para a Zona Franca de Manaus (ZFM), com grande impacto
socioeconémico especialmente no interior da regido. Instalado desde os anos 80 no Polo
Industrial de Manaus (PIM), o setor gera mais de dois mil empregos formais e conta
com elevados niveis de aquisi¢do de insumos agricolas locais, sobretudo o guarana. A
média de investimento anual é de US$ 100 milhdes, com faturamento na ordem de US$
170 milhdes em 2016 responsavel por uma movimentacdo do Imposto sobre Circulagao
de Mercadorias e Servigos (ICMS) devido de US$ 7 milhdes/ano, conforme dados dos
Indicadores de Desempenho do PIM. (CIEAM, 2017)



Em concordancia com PEINADO e GRAEML (2007), os processos produtivos
ndo sdo capazes de fornecer resposta instantanea a demanda, o que implica no fato que
as empresas ndo podem comecar a produzir apenas depois do cliente manifestar seu
interesse pelo produto (a ndo ser no caso de vendas sob encomenda). Por isso, a
producdo precisa ser acionada antes de ter um conhecimento absoluto das quantidades e
da variedade de produtos que serdo solicitados pelos clientes, o que torna essencial a
realizacdo de algum tipo de previsao.

Previsdes de vendas preparadas pelo marketing séo utilizadas pelo departamento
de financas, para levantar o caixa necessario ao investimento e as operacoes; pelo
departamento de producdo, para estabelecer niveis de capacidade de producgdo; pelo
departamento de compras, para aquisicdo dos suprimentos necessarios; e pelo
departamento de recursos humanos, para a contratacdo do ndmero necessario de
funcionarios. (KOTLER e KELLER, 2012), ou seja, a previsdao de vendas é um
processo estratégico para as areas de uma empresa.

O foco do estudo em analise é estabelecer um modelo de previsdo de vendas,
baseado em dados de uma empresa de bebidas de médio porte situada na cidade de
Manaus, ela evoluiu em seus processos nos Ultimos anos, principalmente no processo
produtivo, estabelecendo novas metodologias de analises, projetos e indicadores. Com
essa evolucdo no processo produtivo, outras areas sentiram necessidade de se adequar,
para acompanhar este novo ciclo dentro da empresa.

As areas Comercial e Marketing se viram diante do desafio de se reestruturar
para atender as novas demandas estabelecidas, para inicio da mudanca foi estruturada a
area de Inteligéncia de Mercado, que € responsavel em executar as acfes para as ajustar
e implantar os processos e indicadores da area comercial e de marketing e,
principalmente, implantar o processo de previsao de vendas.

SILVA (2020), conceitua que demanda estd diretamente relacionada as
quantidades de bens ou servicos que o mercado consumidor pretende adquirir em
determinado periodo de tempo. E SILVA (2019), classifica as demandas como
dependentes e independentes, onde a primeira é aquela que depende da demanda de
outros produtos e/ou servicos e, a segunda, ocorre quando as previsdes ndo sao baseadas
em previsdes de demanda fidedignas.

A escolha do metodo de previsdo de demanda mais adequado parte da
disponibilidade dos dados histéricos, caso esses dados histéricos ndo existam, ou se

forem insuficientes e imprecisos, obrigatoriamente deve ser utilizado um método



qualitativo de previsdo. Porém, quando o padrdo de demanda ndo sofre mudancas
drésticas ao longo do tempo utiliza-se 0 método quantitativo de série temporal, mas, se
0 padrdo de demanda sofre maiores variacfes ao longo do tempo, ou se ha um periodo
mais longo de previséo utiliza-se 0 método quantitativo de regressdo linear. (SILVA,
2019)

De acordo com pesquisa realizada pelo ILOS (Instituto de Logistica e Supply
Chain, 2015), 83% das empresas de Bebidas no Brasil utilizam indicadores de

assertividade de previsdo de vendas, vide Figura 1.1:

% de empresas que usam indicadores de
assertividade

Valores Médios do

MAPE
Bebidas 83% 14,2%
Autopecas 75%
Mat. de Constr. e Decoracdo
Farma, Hig. e Cosm. 23,3%
Alimentos 21%

Metalurgia e Siderurgia

Outros

Tecnologia e Telecomunicacées
Agronegdcio

Actcar e Alcool

Quimica e Petroquimica

% de empresas que utilizam

Figura 1.1 - Indicadores de assertividade.
Fonte: Pesquisa ILOS (2015).

Para BALLOU (2006), a previsdo dos niveis de demanda € vital para a empresa
como um todo, a medida que proporciona a entrada bésica para o planejamento e
controle de todas as areas funcionais, entre as quais Logistica, Marketing, Producédo e
Financas. SILVA (2019) avalia que, para minimizar os riscos de uma empresa nao
atender seus clientes, por falta de estoques de produtos, ou de uma empresa ter suas
atividades paralisadas, por falta de insumos, é que devemos fazer previsdes de vendas.

Em CHASE et al. (2006) entendemos que, em vez de buscar a previsdo perfeita,
¢ muito mais importante estabelecer a pratica de revisdo continua das previsbes e

aprender a conviver com essas previsdes imprecisas, 0 que ndo quer dizer que ndo é



necessario tentar melhorar o modelo de previsdo e a metodologia, mas que se deve
tentar encontrar o melhor metodo de previsdo disponivel, com bom senso.

E necessario definir estratégias para atender a previsdo de demanda e fazer o
planejamento agregado da producdo e/ou comercializacdo. O planejamento agregado é
imprescindivel para que as empresas possam ajustar suas capacidades de
producdo/vendas com a demanda que, em regra, ndo é linear e apresenta sempre algum
grau de sazonalidade. (SILVA, 2019)

1.2 - OBJETIVOS

1.2.1 - Objetivo geral

Definir um modelo de previsao de vendas a fim de melhorar a tomada de decisao
durante o processo de planejamento das atividades de vendas utilizando métodos

estatisticos e séries temporais.

1.2.2 - Objetivos especificos

— Levantar os dados necessarios para o desenvolvimento do modelo de previsao de
vendas, baseado em técnicas estatisticas objetivando o menor erro de previsao.

— Determinar um modelo estatistico de previsdo de vendas a ser aplicado ao
negocio;

— Estabelecer os indicadores de acuracia do processo a serem utilizados;

— Implementar um processo de previsdo de vendas para a empresa baseado no

modelo desenvolvido.

1.3 - CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Em um cenario econébmico instavel e muito mais competitivo, a utilizacdo de
ferramentas como suporte a tomada de decisdo para otimizar a participacdo de uma
empresa no mercado perante seus concorrentes é de extrema importancia. Contribuindo

a esse cenario, a previsao de vendas indica os volumes méaximos e minimos de producdo



gue uma empresa pode produzir, sem impactar em sua rentabilidade, assim como gera
um impacto positivo quando realiza a colaboracéo entre as areas da empresa.

Nesse contexto, as empresas iniciam as analises somente baseados em historicos
e sensibilidade dos seus administradores, porém, ao longo do tempo foram associando
outras variaveis, tais como, preco do produto, acdes da concorréncia, participacdo de
mercado etc. e, com esse novo pensamento, adquire uma nova postura e comeca a
realizar planejamentos futuros baseados em ferramentas de previsdo de vendas, se
utilizando de modelos estatisticos.

Temos como contribui¢do do estudo a utilizacdo de um processo embasado em
metodologias com foco em determinagdo de dados futuros baseados em modelos
estatisticos, matematicos e econométricos.

Entende-se também que, a criacdo de etapas definidas para a colaboracdo das
areas impactadas pela previsdo de demanda, contribui como auxilio para analises de
comportamentos histéricos ou recorrentes, adicionando experiéncia com situacdes
préticas, onde os resultados esperados a partir do estudo realizado podem auxiliar na
gestdo do negdcio, reunir as areas envolvidas e/ou impactadas pela previsdo de vendas
em um dnico cenario de planejamento.

Outro ponto de contribuicdo foi a orientagdo de forma objetiva e préatica para a
selecdo de modelos de previsdo, objetivando a implementagdo de indicadores de
acuracia para avaliacdo dos modelos com menor erro de previsao, além de utilizacdo de
ferramentas como Minitab® e Excel®, para a geracdo dos modelos e consolidacdo dos
dados observados.

Desta forma, espera-se expor que a abordagem do estudo € apropriada para o

negocio da empresa que foi utilizada para o estudo.

1.4 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta exposto em 5 capitulos, organizados conforme a seguir:

O capitulo 1 apresenta a justificativa deste trabalho e quais contribui¢bes o
mesmo pode trazer ao negdcio em estudo.

No capitulo 2 temos a revisdo bibliografica que suporta as analises a que se
dispde esse estudo, expressando 0s pensamentos e direcionamentos dos estudiosos que

antes deste momento compartilharam os conhecimentos adquiridos.



Na sequéncia tem-se o capitulo 3 que aborda a metodologia utilizada para o
desenvolvimento da pesquisa.

A seguir, o capitulo 4, que exibe os dados coletados para o estudo que ir&
viabilizar a analise dos modelos escolhidos além da analise grafica e embasar o
comparativo entre eles.

Fechando o ciclo tem-se o capitulo 5, com as conclusdes e consideracdes finais.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 - PREVISAO DE VENDAS

A processo de previsdo de vendas é considerado o principal processo de entrada
de dados para o planejamento de &reas na empresa, tais como, producdo, compras,
comercial, entre outras. Desta forma, sendo a base para uma visdo de curto, médio ou
longo prazo, norteando as tomadas de decisdo, além de organizar os recursos existentes,
adquirir recursos adicionais e determinar os recursos desejados.

A projecdo de demanda € importante para utilizar as maquinas de maneira
adequada, realizar a reposicdo de materiais no momento e na quantidade certos, e para
que todas as demais atividades necessarias ao processo industrial sejam programadas de
forma apropriada (MARTINS e LAUGENI, 2015).

CHASE et al. (2006) nos conduzem a entender que as previsdes sdo vitais para
todas as organizacdes e para cada decisdo administrativa significativa. E a base para o
planejamento corporativo a longo prazo. Nas areas funcionais de financas e
contabilidade, as previsfes proporcionam um planejamento orgcamentério e controle de
custo. O Marketing depende das previsdes de vendas para planejar novos produtos,
compensar o pessoal de vendas e tomar outras decisbes importantes. O pessoal de
producdo e operacdes usa as previsdes para tomar decisdes periddicas envolvendo a
selecdo do processo, o planejamento de capacidade e o leiaute das instalacdes, assim
como as decisdes continuas sobre o planejamento de producdo, a programacao e o
estoque.

Para muitas empresas, principalmente aquelas multidivisionais, a0 menos parte
da demanda ndo vem do ambiente externo, mas de outras divisfes ou subsidiarias, 0 que
permite esforcdes de administracio dessas demandas. (CORREA et al., 2019)

De acordo com SALAIS-FIERRO et al. (2020), a previsdo de demanda é uma
atividade de planejamento que inclui novas ferramentas analiticas que se somam aos
métodos tradicionais conhecidos onde, resumidamente, explica que as técnicas
tradicionais combinadas com novas técnicas se tornam cada vez mais importantes nos

processos modernos de tomada de decisdo.



Vérios sdo os fatores que podem impactar na previsdo de vendas, tais como,
clima, tempo, taxa de desemprego, novos entrantes de mercado, mudancga na rotina de
consumo, cronograma de promogdes e descontos, novos produtos e/ou embalagens.
Mas, um ponto critico para 0 sucesso da assertividade da previsdo é termos a
colaboracdo das demais areas impactadas no planejamento.

O processo de previsdo sempre serd retroalimentado com os resultados
alcancados, havendo no historico as licdes apreendidas, os resultados atingidos e as
acOes realizadas.

O processo de previsdo de vendas € possivelmente o mais importante dentro da
funcdo de gestdo de demanda. Um dos problemas de previsdo de vendas é que nunca
conseguimos uma previsdo 100% correta, ao contrério, na maioria dos casos, nao
conseguimos nem chegar perto disso. (CORREA et al., 2019).

Sendo a previsdo de vendas um processo estratégico para o0 negdocio onde esta
inserido, é importante, além de ter o processo estabelecido, com papeis e
responsabilidades, também realizar de forma processual a escolha dos modelos a serem
utilizados. E baseado em KRAJEWSKI et al. (2012), as previsdes sao Uteis tanto para a
administracdo de processos como para a administracdo da cadeia de valor.

De muitas formas, a previsdo se assemelha ao planejamento administrativo.
Previsdo é uma maneira analitica de descrever um futuro “e-s€” com a qual a
organizacdo pode confrontar-se (DOANE e SEWARD, 2014).

O que podemos observar, segundo SOREL e GAO (2021), é que o planejamento
ou previsdo de demanda tem sido amplamente estudado e que os modelos de previsdo

de demanda podem variar, mas as metodologias basicas permanecem as mesmas.

2.2 - O PROCESSO DE PREVISAO DE VENDAS

O processo de previsdo de vendas € inerente ao negdcio onde esta inserido,
podendo ser estruturado e executado de forma a melhor atender a necessidade do
negocio. Vale ressaltar, que 0 mesmo deve ser estabelecido para mitigar as divergéncias
que podem ocorrer entre a area de producdo, vendas e inteligéncia de mercado e a area
de marketing.

No processo de previsdo de vendas é importante:

— Organizar as informagdes;

— Definir o horizonte de planejamento;



— Mensurar os erros;
— Definir o modelo.

Quando se trata da organizacdo das informacgdes é preciso definir o nivel de
agrupamento da informacéo, de acordo com o cliente que ird receber, ou seja, podendo
ter vérias visOes para anélise e acompanhamento tais como:

1. A abertura do periodo, que pode ser aberta em més, semana ou ano, por
exemplo;

2. O produto pode ser a nivel de SKU (Stock Keeping Unit), portifolio ou grupo de
familias;

3. Eolocal, pode ser, regido, fabrica, estrutura de vendas ou cliente.

Em WOLLACE e STAHL (2003), entende-se que processos recebem entradas,
executam conversGes e produzem saidas. Logo, fazer previsdes acontece da mesma
maneira.

Em MARTINS e LAUGENI (2015) tem-se que as previsdes, no seu horizonte de
planejamento, podem ser de curto, médio e longo prazos.

— Previsdes de curto prazo — Até 3 meses
— Previsdes de médio prazo — De 2 a 3 anos
— Previsdes de longo prazo — Acima de 2 anos.

No curto prazo se tem maior capacidade de previsdo e menor erro e no de longo
prazo temos menor capacidade de previsao e maior erro.

As empresas de negdcio utilizam dados de séries temporais para monitorar se
um processo em particular apresenta-se estavel ou instavel e para auxiliar a predizer o
futuro, um processo chamado previsdao (DOANE e SEWARD, 2014).

Nas palavras de CORREA et al. (2019) o sistema de previsdo de vendas € o
conjunto de procedimentos de coleta, tratamento e analise de informacdes que visa gerar
uma estimativa de vendas futuras, medidas em unidades de produtos (ou familia de
produtos) em cada unidade de tempo (semana, meses, etc.).

Na Figura 2.1 tem-se uma configuracdo genérica de um sistema de previsao de
vendas, segundo CORREA et al. (2019).



Dados de Informacaes
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Figura 2.1 - Sistema genérico de previsdo de vendas.
Fonte: Adaptado de CORREA et al. (2019).

Discorrendo sobre como as empresas podem fazer suas previsdes, KOTLER e
KELLER (2012), entendem que elas podem desenvolvé-las internamente ou compré-Ilas
de terceiros, como institutos de pesquisas que desenvolvem uma previsédo entrevistando
clientes, distribuidores e outras partes com conhecimento especifico.

As empresas podem preparar até 90 tipos de estimativas de demanda para seis
niveis de produtos, cinco niveis espaciais e trés niveis temporais (KOTLER e KELLER,
2012), conforme a Figura 2.2 abaixo:
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Vendas setoriais

. Vendas da empresa
Nivel de

produto | Vendas de linha
de produtos
Vendas de forma
de produtos
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|_de produtos

Curto prazo  Médio prazo  Longo prazo

Nivel temporal

Figura 2.2 - Noventa tipos de estimativa de demanda (6x5x3).
Fonte: KOTLER e KELLER (2012).
Em WERKEMA (2012) é definido que as  séo:

1. Definicdo do objetivo: Que fenbmeno serd previsto? Qual o grau de exatidao
necessaria? Quais recursos serao utilizados?

2. Coleta e andlise de dados histéricos do fendmeno: Quanto mais dados historicos
forem coletados e analisados, mais confiavel serd o modelo de previsdo.

3. Construcdo do modelo de previsdao: As técnicas de previsdo podem ser
qualitativas e quantitativas.

4. Obtencdo da previsdo: Apos a escolha da técnica de previsdo e a utilizacdo dos
dados historicos para a construcdo do modelo, é possivel efetuar o calculo das
projecdes futuras do fendmeno de interesse.

5. Monitoramento do modelo de previsdo: O monitoramento do modelo consiste no
acompanhamento do desempenho das previsdes e na confirmacdo de sua
validade diante de sua atual dindmica dos dados.

CORREA et al. (2019) explicita que a funcdo de gestido da demanda inclui
esforgos em cinco &reas principais, conforme ilustrado pela Figura 2.3: Previsdo de
demanda, comunica¢do com o mercado, influéncia sobre a demanda, promessa de

prazos de entrega, além de priorizacéo e alocacéo.
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Figura 2.3 - Processo de gestdo de demanda.
Fonte: CORREA et al. (2019).

CHASE et al. (2006) nos orientam que, previsdao perfeita geralmente é
impossivel, devido a fatores ou ambientes de negdcios que ndo podem ser previstos com
certeza. Assim, ao inves de buscar a previsdo perfeita € muito mais importante
estabelecer a préatica de revisdo continua das previsdes e aprender a viver com previsoes

imperfeitas.

2.3 - METODOS UTILIZADOS PARA PREVISAO DE VENDAS

De acordo com COSTA (2016), as técnicas de previsdao podem ser subdividas
em dois grupos, técnicas qualitativas e quantitativas. COSTA (2016) ainda afirma que
deve ser considerado o comportamento da demanda para a selecdo da técnica de
previsdo, podendo a demanda ser classificada como: estacional ou média, tendéncia
linear, tendéncia n&o linear ou estacional com sazonalidade.

A previsdo pode ser classificada em quatro tipos de basicos: qualitativo, de
analise de séries temporais, de relacionamento causal e de simulacdo. (CHASE et al.,
2006)

Para PEINADO e GRAEML (2007), existem varios modelos de previsdo de
demanda, amplamente divulgados na literatura. H& quatro grupos principais de
modelos:

— Modelos qualitativos;
— Modelos de decomposicdo de séries temporais;
— Modelos de previsdo causais; e

— Modelos de simulacéo de demanda.
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A escolha do método a ser utilizado para o planejamento de uma previsao de
vendas é de extrema importancia, pois deve estar adequado ao negdcio e ao produto que
estd sendo analisado. Neste momento o histérico a ser utilizado e as variaveis, que
podem vir a influenciar no modelo, contribuem para o resultado alcangado. Os métodos
de previsdo podem se basear em analises top-down, onde observamos os valores
agregados ou totais, ou em andlises bottom-up, onde observamos os valores
desagregados ou a um nivel mais especifico.

Baseado em estudos anteriores, MORETTIN e TOLOI (2018) nos trazem a
consciéncia de que “todos os métodos” de previsdo sdo simplesmente diferentes
procedimentos computacionais para calcular a mesma quantidade, a saber, a previséo de
minimos quadrados de um valor futuro a partir de combinacdes lineares de valores
passados. Os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, podendo ser
simples e intuitivos ou mais quantitativos e complexos.

Nas palavras de SLACK et al. (2009), ha diversas formas de classificar os
modelos e técnicas de previsdo. Uma classificacdo divide as técnicas em:

— Subjetivas e objetivas, e
— Na&o causais e causais.

As técnicas subjetivas sdo as que envolvem julgamento e intuicdo, as técnicas
objetivas sdo as que possuem procedimentos especificados e sistematicos. As técnicas
ndo causais sdo as que usam valores passados de uma variavel para predizer valores
futuros e as técnicas causais procuram fazer previsdes com base em uma relacéo causal.

Na Figura 2.4 temos os tipos de técnicas estatisticas e suas divisoes.

TECNICAS NAO CAUSAIS TECNICAS CAUSAIS

) - - . R =
TECNICAS Analise de Série Temporais egressao
OBJETIVAS ° Amaciamento por média movel Modelos Econométricos

* Amaciamento Exponencial

N Instituicdo Opinido de especialistas individuais
TECNICAS Oninido d d fal
SUBJETIVA pinido de grupos de especialistas

{por exemplo, método Delphi)

Figura 2.4 - Técnicas estatisticas
Fonte: Adaptado de DOANE e SEWARD (2014).
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Em WERKEMA (2012), as previsGes podem ser qualitativas ou quantitativas.
As técnicas qualitativas como sdo mais rapidas de se preparar, sdo empregadas quando
ndo se dispde de tempo para coletar e analisar dados historicos sobre o fenémeno. As
técnicas quantitativas empregam modelos matematicos, com base em dados historicos,
para projetar o comportamento futuro do fenémeno.

Os metodos qualitativos incluem métodos de avaliacdo qualitativos, que
convertem as opinides de gerentes e especialistas, pesquisas ao consumidor e
estimativas de forca de vendas em estimativas quantitativas. (KRAJEWSKI et al.,
2012). Os métodos quantitativos, como o proprio nome diz, utilizam uma série de dados
numericos — que mostram variagdes de demanda em periodos passados — para projetar e

estimar seus valores no futuro. (SILVA, 2020)

2.3.1 - Métodos qualitativos

PEINADO e GRAEML (2007) pontuam que modelos qualitativos séo
apropriados quando ndo existem dados histéricos a serem analisados como base de
previsdo, na maioria dos casos dependem de especialistas com experiéncia de mercado.
Os principais métodos séo:

— Predicéo: Processo baseado em dados subjetivos, de natureza duvidosa. E uma
aposta no futuro, com grande risco e sujeito a sorte, em muitos casos,
interpretado como viséo ou feeling.

— Opinides dos Executivos: Previsdes baseadas em um pequeno grupo de
executivos de, geralmente ligados & &rea comercial, financeira e de produgdo.
Neste ndcleo a previsdo pode ndo ser 0 consenso do grupo, mas a opinido de
guem detém o maior nivel hierarquico, experiéncia ou forca de persuasao.

— Meétodo Delphi: é um processo de colaboracdo sigilosa, os dados sdo coletados
por meio de questionario, por e-mail ou forma similar, sem que um integrante
saiba a opinido do outro. Um coordenador recebe e consolida os dados, gera o
primeiro resultado e reenvia a0 mesmo grupo para que possam reavaliar sua
opinido, se considerarem adequado, em funcgdo dos argumentos dos demais que
sdo apresentados de forma agregada. Vale salientar que os membros desse grupo
precisam ter confianca no processo para dar o parecer de forma legitima. Para

BALLOU (2006), essa técnica elimina o efeito cascata da opinido da maioria.
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— Opinides da equipe de vendas: Consiste em solicitar diretamente a equipe de
vendas que forneca a estimativa por cada regido de atuacdo, esta estimativa é
agregada a uma base que passa a representar a previsdo global de vendas. Para
contribuir com o topico temos a citagdo de KRAJEWSKI et al. (2012), onde fala
gue uma das vantagens da opinido da forca de vendas a de que é de um grupo
gue muito provavelmente sabe quais servi¢os ou produtos ou clientes compraréo
no futuro préximo e em que quantidades.

— Pesquisa de mercado: é de extrema importdncia quando ha um novo
langamento de produto, embalagem ou tamanho, também se aplica quando ha
um novo player no mercado de atuagdo. Uma pesquisa é qualquer investigacao
organizada executada para se obter informacdes para solucBes de problemas.

— Analogia com produtos similares: é quando, em um lancamento de um novo
produto, se faz associagdo com produtos similares.

A natureza ndo cientifica desses métodos torna dificil sua padronizacdo ou
mesmo a validacao de sua exatiddo. Ha, porém, ocasifes em que esses métodos sdo todo
o arsenal de que se dispGe para prever o sucesso de novos produtos, mudancas de
politicas de governo, ou o impacto de uma nova tecnologia. (BALLOU, 2006)

SILVA (2020), cita como método qualitativo, além dos informados acima:

— Intencdo do comprador: a verificacdo das intencGes de compra do publico-alvo
por meio de pesquisas de mercado é também um método muito Gtil que pode ser
empregado quando ndo ha informacdo histérica sobre a demanda de um produto

0U Servigo.

2.3.2 - Métodos quantitativos

Os métodos quantitativos incluem métodos causais e analise de séries temporais.
Os meétodos causais usam dados historicos sobre variaveis independentes, como
campanhas promocionais, condi¢cGes econdmicas e acdes dos concorrentes para prever a
demanda. A anélise de séries temporais € uma abordagem estatistica que conta muito
com dados histdricos sobre a demanda para projetar o tamanho futuro da demanda e
reconhecer tendéncias e padrdes sazonais. (KRAJEWSKI et al. 2012)

A natureza quantitativa das séries de tempo incentiva 0 uso de modelos

matematicos e estatisticos como principais fontes de previsdo. Esses modelos
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funcionam bem simplesmente devido a estabilidade inerente as séries de tempo no curto
prazo. (BALLOU, 2006)
A Tabela 2.1 exibe modelos quantitativos e o horizonte de tempo de previséo

que cada um aplica em sua anélise.

Tabela 2.1 - Métodos estatisticos e horizontes.

Método Quatitativos Horizonte do tempo de previsao
Média Movel Curto

Ponderagdo Exponencial Curto

Box Jenkins Curto - Médio

Decomposicao de Séries de Tempo  Curto - Médio
ProjecOes de Tendéncia Curto - Médio

Regresséo Curto - Médio

Fonte: Adaptado de BALLOU (2006).

De acordo com DOANE e SEWARD (2014), a Figura 2.5 resume as principais

categorias de modelos de previséo:

Métodos
Quantitativos
|
v v
Modelos de .Serles Modelos Causais
Temporais
| }
Medlas/Movels Modelos de Amhﬂrtiili‘::::to/ Modelos R .
- Tendéncia e ARMA egressao
Decomposigao Suavizagao

Figura 2.5 - Principais categorias de modelo de previsdo.
Fonte: DOANE e SEWARD (2014).

WERKEMA (2012) lista que as caracteristicas para uma técnica quantitativa
séo:
1. Utilizam a analise numérica de dados passados e ndo envolvem opinides

pessoais;
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2. Empregam modelos matematicos com base em dados historicos, para projetar o
comportamento futuro do fendmeno.
3. Podem ser divididos em dois grupos:
a. Técnicas baseadas em séries temporais, que modelam matematicamente
o0 comportamento futuro do fenébmeno relacionando os dados histéricos
do proprio fendmeno com o tempo.
b. Técnicas baseadas em correlacdo, que associam os dados historicos do
fendmeno a uma ou mais variaveis que tenham alguma relacdo com o
mesmo.

Além dos métodos citados anteriormente, em BAZIONIS e GEORGILAKIS
(2021) cita os métodos deterministicos e probabilisticos, que foram pesquisados nas
ultimas décadas e que cada um tem suas proprias vantagens ao ser usado, portanto é
importante considerar essas vantagens dependendo da area que esta sendo pesquisado.

A vantagem de um método deterministico € sua simplicidade, eles ndo apenas
sd0 mais rapidos de usar e reproduzir, mas também sdo muito mais féaceis de
compreender e avaliar. E a vantagem de um modelo probabilistico € a estimativa da
incerteza dos valores previstos, estes modelos oferecem um intervalo onde sdo dados
varios valores possiveis para um tempo especifico e como resultado, oferecem uma
visdo mais ampla dos possiveis resultados do modelo pesquisado. (BAZIONIS e
GEORGILAKIS, 2021)

2.3.2.1 - Modelos de séries temporais

CHASE et al. (2006) explica que os modelos de séries temporais sdo baseados
na ideia de que a historia de ocorréncias com o tempo pode ser usada para prever o
futuro, tais como:

1. Média Movel Simples: Pondera-se um periodo de tempo contendo um ndmero
dividindo a soma dos valores dos pontos pelo nimero de pontos. Cada um dele
portanto tem influéncia igual.

2. Meédia mdvel ponderada: Pontos especificos podem ser ponderados mais ou
menos do que 0s outros, como parecerem adequados pela experiéncia.

3. Média ponderada exponencial: Pontos recentes sdo ponderados mais com o0
peso, que declina exponencialmente a medida que os dados se tornam mais

antigos.
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4. Técnica de Box Jenkins: Muito complicada, mas aparentemente a técnica
estatistica mais precisa disponivel. Relaciona uma classe de modelos estatisticos
aos dados e adapta 0 modelo a série temporal usando as distribui¢des posteriores
de Bayesianas.

Os modelos de média movel sdo adequados quando se adota hipoteses de
permanéncia, isto €, sem que se identifique tendéncia de aumento de ou decréscimo
acentuado nas vendas no futuro. (CORREA et al., 2001)

A média mdvel simples (MMS) ¢ calculada conforme a Eq. (2.1):

. Vier + Vep + -+ Vin
-
N (2.1)

Onde:

P = Previsao de vendas para o préximo periodo;
t = periodo do tempo;
N = NUmero de observacdes;

V = Valor das varidveis observadas no tempo t.

Na média mével ponderada se atribui um peso a cada um dos dados, sendo que a
soma dos pesos deve ser igual a 1 (MARTINS e LAUGENI, 2015).

A média mével ponderada (MMP) é calculada conforme a Eq. (2.2):

P — Vt_lxa+ Vt_2Xb+"'+Vt_NXn
£ a+b+-+n

(2.2)

Onde:

P = Previsao de vendas para o préximo periodo;
a, b, ...., n = fatores de ponderacéo;
t = periodo de tempo;

V = Valor das variaveis observadas no tempo t.

No amortecimento exponencial simples temos a destinacdo de séries que nédo
possuem tendéncia sendo necessario que a série observada seja estavel, como € um
método de facil aplicacdo, ndo exige uma série historica longa e hd uma ponderacdo nos

dados observados, a mesma é calculada pela Eq. (2.3):

18



Pi=aD+(1—-a)D;_, 0

Onde:

P;j = Previsdo para um periodo j;
D = demanda média dos ultimos periodos;
a = Constate de suavizagao (0 <a < 1);

Dj-1 = Demanda real ocorrida no periodo anterior ao periodo j.

CHASE et al. (2006), explica os motivos para que as médias ponderadas
exponenciais, ou amortecimento exponencial, tornaram-se bem aceitas:
1. Os modelos exponenciais sdo surpreendentemente precisos;
2. A formulacdo de um modelo exponencial € relativamente facil;
3. O usuério consegue entender como o modelo funciona;
4. E preciso pouca computacao para usar 0 modelo;
5. As necessidades de armazenamento em computadores Sdo pequenas por causa
do uso limitado de dados historicos;
6. Os testes de precisdo, para saber qudo bem o modelo esta se saindo, sdo faceis
de implementar.
Em ALVES et al. (2019) a definicdo de suavizagdo exponencial dupla define
que, este método, é em geral uma ferramenta eficaz de previsdo para dados de série

temporal que que exibem uma tendéncia linear que € expressa pela Eq. (2.4):

?t+n = E; +nT; (2.4)

Onde:

A previsio para o periodo de tempo t+n ( ¥;,,) é igual a estimativa do nivel esperado
da série temporal no periodo de tempo t (Y;) mais a influéncia esperada da tendéncia

(taxa de aumento ou reduc¢do) durante os proximos n periodos (nT).

Em MORETTIN e TOLOI (2018) temos que, quando o método de suavizacdo
exponencial simples (SES) é aplicado a uma série que apresenta tendéncia linear
positiva (ou negativa) fornece previsdes que subestimam (ou superestimam)
continuamente os valores reais. Por este motivo, MORETTIN e TOLOI (2018) explica

que, para evitar o erro sistematico da suavizacdo exponencial simples, se faz necesséario
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usar o0 método de suavizacdo exponencial de holt (SEH), também conhecido como
método de suavizagdo exponencial dupla, esse método é similar ao método SES), a
diferenca é que ao invés de suavizar s6 o nivel ele utiliza uma nova constante de
suavizacao para “modelar” a tendéncia da série.

Modelos que buscam incorporar 0 componente de tendéncia a previsdo de
demanda sdo conhecidos como métodos ajustados a tendéncia e, em linha gerais, séo
modelos que utilizam uma dupla suavizagdo, ou um amortecimento, ou seja, empregam
duas equacOes de ajustes com fatores de suavizacdo, uma para a média de valores
historicos de demanda e outra para uma série de valores de tendéncia. (SILVA, 2020)

Os modelos de séries temporais envolvem a anélise do comportamento do
passado para projetar o futuro, obviamente, séo aplicados em produtos que possuem um
histérico estavel de demanda e onde as variagdes ao longo do tempo ndo sao
significativas. Para estes modelos utiliza-se uma série historica de 12 a 24 meses, desta
forma é possivel avaliar ciclo, tendéncia e sazonalidade do produto.

SILVA (2019) explica que uma série temporal de demandas passadas pode ser
analisada por suas principais caracteristicas (atributos):

— NIVEL: Volume de vendas passadas, desconsiderando variagbes decorrentes da
sazonalidade e aleatoriedade.

— TENDENCIA: Podem apresentar tendéncia crescente (alta demanda),
estabilizada (sem alteracdes em longos periodos) e decrescente (reducdo de
demanda)

— SAZONALIDADE: Padrédo de variacdo de demanda ao longo do tempo que
pode ser previsto.

Na Figura 2.6 podemos observar que as tendéncias observadas no passado

devem permanecer no futuro, assim como a ciclicidade observadas no passado.
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Figura 2.6 - Projetando as vendas futuras com base em dados do passado.
Fonte: CORREA et al. (2019).

Além dos componentes caracteristicos acima, WERKEMA (2012) inclui

também o de ciclicidade, que séo os altos e baixos em torno da qual as observacdes da

série temporal se distribuem ao longo de periodo superior a um ano.

Na Figura 2.7 demonstra-se graficamente os padrdes de demanda, onde os dados

sdo distribuidos no tempo de analise e na maioria s&o de séries temporais.
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em torno de uma linha horizontal.

Ano 1

Quantidade

(c) Sazonal: os dados apresentam
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4.
L
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(b) Tendencial: os dados aumentam ou
diminuem de maneira constante.

Quantidade

Anos

(d) Ciclico: os dados revelam aumentos e reducoes
graduais durante periodos longos de tempo.

Figura 2.7 - Padrdes de demanda.
Fonte: KRAJEWSKI et al. (2012).
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Modelos de série de tempo sdo reativos por natureza. S&o modelos que detectam
mudancas a partir da atualizacdo sempre que novos dados se tornam disponiveis, uma
caracteristica que lhes permite adaptar-se a mudancgas nos padrbes de tendéncias e
sazonais. (BALLOU, 2006)

2.3.2.2 - Modelo causal

Outro tipo a ser utilizado é o modelo causal, que de acordo com CHASE et al.
(2006), € um modelo que tenta entender o sistema basico e ao redor do item que esta
sendo previsto.

Os métodos causais sdo usados quando dados histdricos estdo disponiveis, e a
relacdo entre os fatores a serem previstos e outros fatores — externos ou internos —
(como, acBes governamentais ou promocBes publicitarias) — pode ser identificada.
Essas relacbes sdo expressas em termos matematicos e podem ser complexas. Os
métodos causais fornecem as ferramentas de previsdo mais sofisticadas e sdo Uteis para
prever pontos de inflexdo na demanda e para preparar previsdes de longo alcance.
(KRAJEWSKI et al. 2012)

O principal modelo causal é o de Regressdo, que é similar aos métodos dos
minimos quadrados, podendo conter variaveis maltiplas.

WERKEMA (2012) explica que a andlise de regressdo € uma técnica estatistica
usada para investigar e modelar o relacionamento entre duas ou mais variaveis. Sua
utilizacdo vem se ampliando a cada dia, principalmente ao fato de essa ferramenta ser
baseada na ideia relativamente simples de se empregar uma equagao para expressar o
relacionamento entre as variaveis de interesse.

O modelo de previsdo de demanda dos minimos quadrados € um pouco mais
elaborado, podendo ser aplicado a séries temporais de demandas que apresentam
tendéncia, mas ndo apresentam sazonalidade. Demandas desta natureza podem ser
representadas, por exemplo, por produtos que se encontram na fase de crescimento
(tendéncia crescente) ou em fase de declinio (tendéncia decrescente), dentro do seu
ciclo de vida (PEINADO e GRAEML, 2004).

O método da regressd@o linear (ajustamento de retas) consiste em determinar a
funcdo Y =a + bX, sendo Y a variavel dependente e X a variavel independente. Para a
execucao dos célculos com as calculadoras, utilizamos a expressao a seguir, que facilita
os célculos (MARTINS e LAUGENI, 2015).
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Para o calculo da equacéo da reta utilizamos a Eq. (2.5):

Y =a+ bx (2.5)

DOANE e SEWARD (2014) expbdem que a série de tendéncia linear € util para
uma série que cresce e decresce por uma mesma quantidade em cada periodo. E o

modelo mais simples e deve ser suficiente para uma previsao de curto prazo.

2.3.3 - Erros de previsdo

Nenhum erro de previsdo terd sucesso se 0s erros ndo forem apontados e
analisados com o objetivo de reavaliar as hipoteses, modificar o método de previsao e
ganhar o comprometimento com a melhoria do processo (CORREA et al., 2019).

Um bom modelo de previsdo capta o comportamento sistematico da demanda e
indica o comportamento aleatério pela amplitude do erro, conforme PEINADO e
GRAEML (2007), onde este erro que faz parte do resultado de previsao é fundamental
por duas razdes:

Os erros demonstram o quanto o modelo de previsdo utilizado é adequado: a

medida que as demandas reais vdo sendo obtidas se mantiverem compativeis com as
estimativas historicas, tem-se um indicativo de que o modelo de previsdo adotado
continua valido;

Os erros de previsao sdo importantes para 0 planejamento logistico: Quanto

maior a variacdo aleatdria da previsdo de demanda, maior devera ser o estoque de
seguranca para manter o mesmo nivel de servigo no atendimento ao cliente.
Para escolher um modelo de previsdo, MARTINS e LAUGENI (2015), podemos
escolher utilizando diferentes métodos, tais como:
a) Soma Acumulada dos Erros de Previsdo (SAE);
b) Erro Quadrado Médio (EQM);
c) Desvio Padrédo (DP);
d) Meédia da Soma dos Erros Absolutos (MSEA).
KRAJEWSKI et al. (2012) explicam que, as previsdes quase sempre contém
erros, estes podem ser classificados como erros sistematicos ou erros aleatérios. Os

sistematicos sdo o resultado de equivocos constantes — a previsdo é sempre muito alta
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ou muito baixa. O erro aleatério, resulta de fatores imprevisiveis que fazem com que a
previsdo se desvie da demanda real.
Em BALLOU (2006) o erro de previsdo é definido como:

Erro de previséo = demanda real — demanda prevista
Porém, sendo a demanda prevista um valor aritmético médio, a soma dos erros
de previsdo ao longo de um determinado nimero de periodos deveria ser igual a zero.
A CFE (Cumulative Sum of Forecast Errors — soma cumulativa de erros de

previsdo) mede o erro de previsao total é dada pela Eq. (2.6):

CFE = 3E, 26)

Os erros positivos grandes tendem a ser compensados por erros negativos
grandes na medida CFE. Contudo, ela é Gtil ao avaliar desvios em uma previsao.

O MSE (Mean Squared Error — erro médio ao quadrado), o desvio-padrio (3) e
0 MAD (Mean Absolute Deviation — desvio absoluto médio) medem a dispersdo dos

erros de previséo:

TE?
MSE = —L%
n 2.7)
Y(E, — E)2
5 = /(t )
n—1
(2.8)
S|E
MAD — |E;|
n (2.9)

Se MSE, 6 ou MAD sdo pequenos, a previsdo geralmente esta proxima da
demanda real; por outro lado, um valor grande indica a possibilidade de grandes erros
de previsao.

O MAPE (Mean Absolute Percent Error — erro percentual absoluto médio)
relaciona o erro de previsao ao nivel de demanda e é (til para colocar o desempenho de

previsdo na perspectiva adequada:

Z|Et)

MAPE = -2 x100, expresso em percentual
n (2.10)
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O MAPE é a melhor medida de erro a ser utilizada quando sdo feitas

comparagOes entre séries temporais para diferentes SKUs.

2.3.4 - Controle do modelo de previséo

Para que se possa acompanhar o modelo selecionado e verificar se ainda
representa os dados observados, MARTINS e LAUGENI (2015) apresentam duas
variaveis que permitem esse acompanhamento que sdo: Tracking Signal — TS e Trigg
Signal - TR.

O sinal de rastreamento (TS), calculado conforme a Eq. (2.11), é uma variavel
normal de média zero e desvio padrdo 1 e aceita-se que o modelo de previsdo utilizado

continua valido sempre que o sinal de rastreamento esteja compreendido entre -3 e +3.

SE,
ZIE]

n (2.11)

Sinal de rastreamento =TS =

O sinal de trigg (TR), conforme a Eq. (2.12), procura corrigir a distor¢édo que

existe em TS e é calculado conforme a equacao a seguir:

TR Erro médio exponéncial EME

" Desvio absoluto acumulado médio  DAAM (2.12)

Sendo EME calculado conforme a Eq. (2.13):

EME; = (Desvio médio) + (1—x)(EME;_;) com 0< o <1

(2.13)
2.4 - ANALISE DE RESIDUOS
Conforme WERKEMA (2012) um residuo é definido por:
ei =Y — Vi i=1,23,..,n (214)

Onde:

y; € uma observacao;

y; € o valor correspondente calculado por meio da reta de regressao.
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Em outras palavras:

Residuo = valor observado — valor predito (2.15)

Por anélise grafica os residuos tém padrdes similares a Figura 2.8 onde, no item
(a) a técnica de previsdo utilizada é adequada e os erros sdo distribuidos aleatoriamente
ao longo do tempo. Por outro lado, conforme nos itens (b), (c) e (d), da Figura 2.8 se a
técnica de previsdo ndo for adequada, os residuos podem apresentar uma configuracgao
sistematica na qual fica evidente, por exemplo, que se deixou de levar em consideragéo

uma tendéncia (b), uma variacgéo ciclica (c) ou varia¢fes sazonais (d).

e o
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o’ L L] o’ ° .
S R R T T B I e 0 O O O O O U T
0 1 2 3 45 6 7 8 910 0 1 2 3 45 6 7 8 910
Tempo (anos) Tempo (anos)
(a) Erros de previsdo distribuidos aleatoriamente (b) Tendéncia nio levada em conta
< : ° <> 3
' ] ' J & [ >Y
e ®
e ] e ® o o % o t‘ * )
N I Y S I (N N N A | N N Y N I |
0 I 2 3 45 6 7 8 910 0 1 2 3 45 6 7 8 910
Tempo (anos) Tempo (anos)
(c) Efeitos ciclicos ndo levados em conta (d) Efeitos sazonais nio levados em conta

Figura 2.8 - Grafico sequencial para estudo da configuragdo dos erros individuais de
previsao.
Fonte: WERKEMA (2012).

2.5 - APLICACOES

FRAGOSO (2009), ao propor um processo formal e sistematico de demanda de
venda, esclarece que o passado, diversos softwares foram desenvolvidos com o objetivo
de proporcionar previsdes estatisticas confiaveis através da simulacdo de diversas
formas de previsdo para os dados historicos, calculo dos erros acumulados, e opcéo de

previsdo utilizando o método que melhor se comportou nos ultimos meses. Esta
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sistematica, hoje em dia, € bastante simples de ser usada devido as variadas opcdes de
softwares existentes, além de solugdes caseiras que possam ser criadas.

Contribuindo com o exposto, SANTOS e NETO (2018), em um estudo de caso
em uma industria de equipamentos para piscinas e spas analisa a relevancia da analise e
previsdo de demanda como ferramenta a auxiliar na reposicdo de itens de demanda
dependente utilizando método de previsdo de abordagem quantitativa, ou seja, baseado
em séries historicas, definindo e aplicando o modelo adotado, e comparando resultados
da previsdo com o realizado.

As previsdes podem ser qualitativas e quantitativas, baseado em um estudo com
dados de vendas de materiais eletromecénicos, ZAN (2007) dispde que as previsdes
qualitativas sdo de julgamento de especialistas ou de pessoas que possam, por
experiéncia ou conhecimento adquirido, antever eventos de interesse ou correlacionar
circunstancias, de modo que possa gerar uma previsao das vendas em periodo futuro, e
as quantitativas se valem de modelos matematicos e incluem o método causal e a anélise
de série temporal.

Em um estudo de previsdo de demanda para uma empresa de equipamentos
agricolas, BLOCK et al. (2017) realiza um comparativo entre 0 método qualitativo
Delphi, utilizado pela empresa do estudo, e 0 método quantitativo sazonalidade simples,
escolhido pelo autor do estudo, onde, através do erro absoluto médio, temos que o

método quantitativo apresenta menor erro de previsao, conforme Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Analise de erros obtidos pelos métodos de previsdo de demanda.

METODO ERRO MAD
ACUMULADO

DELPHI (EMPRESA) -126 315

SAZONALIDADE (AUTOR) -23 -5,75

Fonte: BLOCK et al. (2017).

Em uma proposta de modelo de previsdo de vendas para um jornal, JUNIOR
(2016), propds uma metodologia que permita utilizar técnicas de previsdo de demanda
no apoio a tomada de decisdo, utilizando o monitoramento dos erros de previsao,
porém, afirmando que este monitoramento ndo deve restringir o célculo de acurécia,

onde para este este estudo foram utilizados os calculos de acuréacia utilizando o MAD, o
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MPE e 0 MAPE para os metodos de previsdo média mével simples, média mével dupla
e média ponderada.

BATISTA (2017), afirma que para uma melhor analise dos modelos utilizam-se
medidas de acuracia com o objetivo de avaliar e, por consequéncia, escolher o0 método
mais adequado para realizar as previsdes, onde MAPE (Mean absolute Percentage
Error) e RMSE (Root Mean Square Error) foram as medidas escolhidas para serem
utilizadas para analise de previsdo de vendas no varejo de vestuario. JUNIOR et al.
(2018) ratificam o uso do MAPE por ser o mais utilizado dentre as medidas relativas,
pelo fato de ser bem interpretativo e bastante apropriado no planejamento.

Na Figura 2.9 tem-se a proposta de LEMOS (2006) de metodologia para selecéo
de método de previsdo de vendas, com etapas e fatores de decisdo pré-definidos, que
sdo: (i) Definicdo do problema; (ii) Obtencdo de dados; (iii) Escolha do(s) método(s) de
previsdo; (iv) Selecdo do pacote computacional; (v) Implementacdo do(s) método(s); e

(vi) Validacdo do(s) método(s).
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Figura 2.9 - Metodologia proposta para selecdo de métodos de previsao de demanda.
Fonte: LEMOS (2006).

exploratérios, para uma empresa distribuidora de rolamentos, MANCUZO (2003),
conclui que a analise de previsdo de demanda devera ser uma ferramenta imprescindivel
na administracdo de estoque e nas compras da empresa, trazendo para a empresa
vantagem competitiva pela aproximagdo com os clientes por meio do atendimento das
suas demandas variaveis ofertando o produto que o mercado necessita, além de reduzir

as incertezas na entrega com fornecedores bem como reducdo em despesas extras para



GUERRA (2019), no estudo de caso para escolha de métodos de previsdo da
demanda de uma empresa de alimentos, comparou sete métodos para planejamento de
demanda aplicando os modelos de suaviza¢do exponencial com e sem sazonalidade e
usou como medida de acuracia o indicador MAPE. Apds a realizacdo da pesquisa,
verificou-se que, por causa do padrdo de demanda dos itens comercializados pela
empresa, € improvavel que os modelos sugeridos pela literatura contribuam de forma
eficaz para um planejamento de demanda eficaz.

A fim de encontrar um método de previsdo que forneca maior acuracia para
produtos com demanda aleatoria, SANTOS (2017), utilizou dois métodos para
confrontar o método oficial da empresa em estudo: o método de Croston e 0 método de
previsdo de média simples dos ultimos 6 meses de vendas. A escolha do melhor método
de previsao, foi realizado através da andlise dos erros. Para tal, foi utilizado o erro
médio absoluto (EMA) como critério de escolha pois atraves dele, os métodos podem
ser facilmente confrontados.

Em uma avaliacdo de modelos de previsdo de vendas a partir da exploragéo de
técnicas de andlises de séries temporais, métodos causais e de redes neurais artificiais,
REIS (2014), desenvolveu alternativas de modelos de previsdo ao estudar a série de
vendas de uma industria téxtil brasileira. A alternativa com melhor acuracia foi eleita
para ser testada e comparada com os demais métodos, onde o indicador de acuracia
utilizado para o estudo foi o MAPE (Médias dos erros percentuais absolutos). Este
estudo corroborou com recentes pesquisas que apontam que modelos de previsdo de
vendas com combinacédo de técnicas geram melhores previsoes.

Com o objetivo desenvolver um modelo de previsdo de vendas para uma
industria téxtil, por meio da aplicacdo de métodos de previsdo de séries temporais,
BRUNATO et al. (2016), buscou evidenciar que por meio da aplicacdo de métodos
estatisticos de previsao de séries temporais que a industria analisada seria capaz de
realizar previsGes mais acuradas. Apos analises, um modelo de Suavizagdo Exponencial
de Holt-Winters com erro aditivo, sem tendéncia, e com sazonalidade aditiva foi
selecionado, porém, a metodologia Box-Jenkins apontou diversos modelos como
adequados.

Em um estudo de caso de uma empresa do setor téxtil, GIRRDI (2008),
comparou o planejamento de vendas realizado pela empresa e métodos quantitativos de
previsdo de vendas, onde o primeiro apresentou a pior acuracia de todos os métodos

realizados, conforme observado na Tabela 2.3.
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Tabela 2.3 - Comparacdo da acuracia entre os modelos de previsdo de vendas para 0s
produtos analisados.

MAPE (%) Modelo Box & Meétodo Método | Previsdo
Jenkins com | Combinado | Integrado da
intervengéo Empresa

PRODUTO A 14,25 13,27 12,75 53,23
PRODUTO C 12,38 9,37 7,32 12,6

PRODUTO D 16,61 16,94 18,26 67,29
PRODUTO E 42,75 44,38 41,5 128,49
PRODUTO H 11,4 12,00 11,52 35,68
PRODUTO M 13,61 12,24 13,81 21,96

Como destacado no estudo Método estruturado para o processo de planejamento
da demanda nas organizagdes, MIRANDA et al. (2019), conclui que o processo de
previsdo ainda apresenta consideraveis deficiéncias, problemas que ocorrem devido a
uma gama maior de fatores, tais como: identificar quais sdo as areas funcionais da
empresa que participam do processo de previsdo e suas relagdes, conhecimento de
métodos de previsdo, existéncia de software de previsdo, utilizagd