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RESUMO

O presente trabalho objetiva abordar teorias sobre modelos mateméticos de previsao
de fenbmenos, a fim de realizar previsbes de demanda, em uma empresa de
eletrodomésticos e eletronicos, utilizando como produto o refrigerador. Este produto
foi escolhido pelo fato de ter um alto valor agregado e bom volume de vendas,
fatores que interferem diretamente no lucro da empresa, se o estoque nao estiver
planejado no nivel correto. A empresa selecionada, Ricardo Eletro, se caracteriza
por ser uma das maiores do setor de varejo de eletrodomésticos, fundada em 1989 e
com lojas no sudeste, sul, nordeste e centro-oeste; aaléem do mais, € presente em
nove estados do pais. Com a concorréncia crescente e percentuais de lucro cada
vez menores em busca de galgar novos clientes, um estoque planejado pode ser um
grande diferencial. Estoque maior que o necessario € dinheiro parado que perde
poder aquisitivo e reduz o lucro, enquanto que, estoque baixo pode ocasionar em
perda de clientes potenciais. Portanto, para alcancar o objetivo, foram feitas anélise
dos dados relativos as aquisi¢des do produto em questao, identificacdo de possiveis
periodos de sazonalidade de vendas e linha de tendéncia que podem interferir no
planejamento do estoque. Para isto, foram aplicados os seguintes métodos: método
da Ponderacdo Exponencial Completa (método de Holt-Winters), que considera o
ajuste de nivel, tendéncia e sazonalidade; método da decomposicdo classica da
serie de tempo; método das meédias mdveis; método Box & Jenkins (ARIMA) e

também o método da previsao colaborativa.

Palavras-chave: Demanda. Previsédo e estoque planejado.



ABSTRACT

This paper aims to address theories of mathematical models for predicting
phenomena in order to make forecasts of demand, a company of home appliances
and electronics, using the product cooler. This product was chosen because it has a
high added value and good sales volume, factors that directly affect the company's
profit if the stock is not planned at the correct level. This company is characterized as
one of the largest home appliance retail sector, founded in 1989 with stores in the
southeast, south, northeast and central-west and in nine states. With competition
increasing and the percentage of profit shrinking climb in search of new customers, a
planned inventory can be a big difference, stock greater than the money needed is
still losing purchasing power and reduces the profit, low inventory may result in loss
potential customers. Analyze data on the purchases of the product in question,
identify potential periods of seasonal sales and the trendline that may interfere with
the planning of the stock. Application of tools for forecasting and inventory control
more efficient method of Exponential Weighting Complete (Holt-Winters method)
considering the level adjustments, trend and seasonality, the classical method of
decomposition of time series, method of moving averages, Method Box & Jenkins
(ARIMA) and also the method of collaborative forecasting are examples of models

that are used in this work.

Keywords: Demand forecasting. Inventory and planned;
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1. INTRODUCAO

1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

A globalizacdo tem sido observada na pratica como o aumento da
concorréncia entre os diferentes mercados existentes e considera que produtos e
servigos podem ser oferecidos a qualquer consumidor em qualquer parte do mundo.
N&o é conveniente para as empresas pensarem em mercados fechados, salvo
empresas localizadas em paises muito atrasados que ainda possuem reservas de
mercado. Dai ser importante investir em previsao aproveitando as oportunidades

existentes e minimizando 0s riscos inerentes a atividade empresarial.

Neste ambiente globalizado, no qual as empresas se inserem, a competicdo
por produtos, mercados e conhecimento torna a sobrevivéncia um desafio cada vez
mais dificil. A falta de previsibilidade tem reflexo amplo que pode comprometer as
empresas em seus mercados locais ou globais, podendo inviabilizar a
comercializacdo de seus produtos. Surge entdo, uma nova necessidade, que é
aumentar a previsibilidade, onde as empresas tém sofrido pressées dos clientes
para o cumprimento de prazos de entrega e dos concorrentes que prometem cumprir

0s prazos de entrega no dia e horario marcado.

Na atividade profissional de um gerente de estoque de uma empresa
nacional do setor de eletrodomésticos e eletrbnicos, é possivel observar claramente
a importancia que as ferramentas para previsdao de demanda possuem na melhoria
da eficiéncia e eficacia da gestado de estoques, alem de permitir equacionar de forma

adequada os produtos que atendem melhor as necessidades dos clientes.

S&o diversos os fatores que possibilitam observar a grande importancia que
a previsao de demanda possui para as organizagcdes empresariais, e 0 objetivo
deste trabalho é proporcionar desenvolvimento para as organizagbes empresariais.

A utilizacdo dos objetivos propostos pelo método de previsdo de demanda e
0 comprometimento com o método visam proporcionar as organizacdes ganhos

operacionais, com a otimizacdo da utilizagdo dos recursos, ao reduzir perdas por
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falhas de aquisicbes, ou perda de clientes potenciais que deixam de efetuar a
compra de um produto por este estar em falta no estoque, proporcionando uma

utilizacado mais racional dos recursos disponiveis.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo desse trabalho foi realizar a previsdo de demanda em uma
empresa de eletrodomésticos e eletronicos e, no produto refrigerador, comparar
entre os métodos de previsdo de demanda qual estaria mais alinhado com os dados
da empresa e apresentar o melhor resultado através da andlise e monitoramento do

erro, para com isso, apoiar o gerenciamento do estoque.

1.3. JUSTIFICATIVAS

A Engenharia de Producéo se dedica ao projeto e geréncia de sistemas que
envolvem pessoas, materiais, equipamentos e o ambiente. Dentre suas grandes
areas de conhecimento e atuacdo, encontra-se a Logistica, complexa e fabulosa,
engloba diversas ferramentas que auxiliam o homem na dificil tarefa controlar
estoques, efetuar compras compativeis com a demanda, ou seja, gerir uma
empresa. Assim, 0 presente trabalho se propde a abordar uma das areas tematicas
gue tém grande importancia no contexto dos processos, verificando-se, deste modo,
a relevancia dessa pesquisa no contexto da Engenharia de Producédo (SLACK,
2007).

A falta de espaco para estocar material e o custo alto atrelado ao produto
estocado sdo preocupacdes crescentes na maioria das empresas, onde uma
previsdo da demanda préxima da real € a ambicdo da maioria delas, entdo foram
desenvolvidas metodologias que possibilitam uma boa aproximagdo como 0 meétodo
da Ponderacdo Exponencial Completa (método de Holt-Winters) que considera os
ajuste de nivel, tendéncia e sazonalidade e também o modelo Box & Jenkins
(ARIMA) entre outras. A comparacao da curva de compensacao entre o custo de
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manter unidades em estoque, em detrimento as perdas de potenciais vendas
quando ocorre a falta de um produto, estimula a realizagdo deste trabalho, pois

podera evidenciar qual fator tera maior peso para o negocio (BALLOU, 2006).

A empresa foi escolhida por disponibilizar dados sobre seu estoque, volume
das aquisicbes e volume das vendas, por ser uma empresa de ponta no setor
atuante e estar em crescente expanséo alcangando uma fatia do mercado cada vez
maior. Um estoque com maior previsibilidade € importante para se adequar ao
espaco fisico existente para este fim, principalmente por ser uma empresa que utiliza
como politica de concorréncia o menor preco. Um nivel de estoque planejado pode
contribuir para reduzir o custo unitario do produto e acarretar em ganhos de vendas

maiores.

1.4. CONDICOES DE CONTORNO

Este trabalho buscara desenvolver a questao da previsdo de demanda para
uma empresa de eletrodomésticos e eletro eletronicos, fundada em 1989, por
Ricardo Nunes, inicialmente, uma pequena loja, na cidade de Divinépolis, Minas
Gerais. Desde a sua fundacao, a empresa expandiu suas atividades continuamente,
em menos de duas décadas tornou-se uma das maiores redes de varejo de
eletrodomésticos do pais (disponivel na internet
<www.ricardoeletro.com.br/Institucional/Index/NossasLojas> 10/11/2009). Utilizara
varios métodos quantitativos e qualitativos para previsdo de demanda e contribuir

para um melhor gerenciamento do estoque.

Este trabalho tem como escopo um produto comercializado pela empresa de
eletrodomésticos e eletro eletrdnicos, refrigeradores, que sao vendidos por unidade,
e comprado pela empresa em lotes. A abordagem aplicada nesta pesquisa tem
carater amplo, porque toda teoria nela proposta pode ser aplicada a outros itens que
possuam comportamento parecido salvo restricdes de cada problema. Assim este
nao sera um trabalho de cunho restritivo, pois o controle do estoque através dos

modelos apresentados sera possivel para inimeros produtos.
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A escolha do produto refrigerador como alvo deste trabalho, deu-se em
virtude deste ser um dos produtos que apresentam menor substituicdo e ja estar no
mercado por um longo periodo sem sofrer grandes alteracées em relacdo ao produto

inicial, possuir um alto valor agregado e bom volume de vendas.

1.5. METODOLOGIA

Para a elaboracéo do estudo proposto, a metodologia a ser utilizada consiste
de uma revisdo bibliografica sobre o tema em artigos e textos nacionais e
internacionais de forma a embasar o conteudo tedrico a ser apresentado. Serdo
utilizados materiais impressos, procedimentos e outros documentos da empresa,

respeitando sua politica de seguranca e sigilo das informacdes.

Para o estudo de caso, foram coletados dados de sobre vendas do referido
produto dos ultimos 24 meses. A coleta de dados sera realizada através de
solicitacdo para o grupo responsavel pela érea, utilizagdo do banco de dados da
empresa, que possui as informacdes de interesse para a execucao deste estudo. Os
dados histéricos que foram coletados sdo; volume mensal de vendas do produto,

eventos que podem ter elevado ou reduzido as vendas em um dado més.

Foi utilizado o conceito de utilizagdo do método de previsdo de demanda. A
partir da andalise dos dados coletados, o relatorio final sera elaborado para
apresentacao dos resultados obtidos e das conclusdes. O cronograma de atividades

para desenvolvimento do projeto segue conforme abaixo apresentado.
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2. EMBASAMENTO TEORICO

2.1. PREVISAO: FUNDAMENTOS E CONCEITOS

A previsdo dos niveis de demanda € vital para a empresa como um todo, em
tomada de decisdo é bastante comum tratar problemas cujas decisdes a serem
tomadas sdo func¢des de fatos futuro. Os niveis de demanda e os momentos em que
ocorrem afetam fundamentalmente os indices de capacidade, as necessidades
financeiras e a estrutura geral de qualquer negdcio, isso implica que os dados
descrevendo a situacao de previsao precisam ser representativos do que ocorre no
futuro. Para um melhor gerenciamento do estoque é necessario um planejamento

especifico para o item controlado e tomar decis6es de acordo com a demanda.

A previsdo de demanda pode ser formulada para diferentes horizontes
dependendo da area da empresa e do produto alvo, estes horizontes sao: curto,
meédio ou longo prazo. De acordo com Buffa & Sarin (1987) pode-se definir estes

horizontes da seguinte maneira:

Curto prazo: previsdes relacionadas com a programacao da producéo e decisdes

relativas ao controle de estoque.

Médio prazo: o horizonte de planejamento varia aproximadamente de seis meses a
dois anos. Planos como o agregado e o plano mestre de produgédo, baseiam-se

nestas previsoes.

Longo prazo: o horizonte de planejamento se estende aproximadamente ha cinco
anos ou mais. Auxilia decisbes de natureza estratégica, como ampliacdes de
capacidade, alteracdes na linha de produtos, desenvolvimento de novos produtos,

etc.
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Além dos trés horizontes descritos acima existe o Prazo Imediato que de acordo com
Souza & Camargo (1996, p. 13) “menor que um més (seria razoavel que tivéssemos

dados diarios ou semanais)”.

As empresas mantém estoques devido ao receio de deixar de atender
pedidos dos clientes e isso pode ocasionar ndo s6 na perda do lucro da venda
especifica, mas perder o cliente em vendas futuras. Se houver certeza de que néo
havera falhas no fornecimento, ou que a demanda nao ultrapassara um dado limite
nao ha necessidade de trabalhar-se com estoque excessivo. Em inUmeros casos a
demanda de um produto é tdo imprevisivel que se torna complicado elaborar um

planejamento de compras compativel com o desejado pelo mercado.

Conforme Ballou (2006, p. 242)

A previsdo dos niveis de demanda é vital para a empresa como um
todo, a medida que proporciona a entrada basica para o planejamento
e controle de todas as areas funcionais, entre as quais Logistica,
Marketing, Producdo e Financas. Os niveis de demanda e os
momentos em que ocorrem afetam fundamentalmente os indices de
capacidade, as necessidades financeiras e a estrutura geral de
qualquer negécio. Cada uma das areas funcionais tem problemas
especificos de previsdo. A previsao logistica abrange tanto a natureza
espacial quanto a natureza temporal da demanda, a extensédo de sua

variabilidade e seu grau de aleatoriedade.

2.1.1. Conceitos sobre Demanda

Para realizar uma previsdo devemos ter atencdo com o tempo em relacao ao
nivel de demanda. A variagcdo da demanda de acordo com o tempo € um resultado
do crescimento ou decréscimo nas taxas de vendas, sazonalidade do padrdo da
demanda e flutuacdes gerais causadas por inumeros de fatores. Muitos métodos de
previsdo de curto prazo trabalham com esse tipo de variacdo temporal, nas
chamadas series temporais (BUFFA & SARIN, 1987).
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Demanda Espacial: a logistica necessita saber a localizacdo espacial da demanda
para planejar a localizagdo de armazéns, balanceamento dos estoques ao longo da
rede logistica, e alocar geograficamente o0s recursos destinados ao transporte
(SOUZA & CAMARGO, 1996).

Demanda Temporal: preocupagdes sobre o tempo, ou temporais, com relacdo aos
niveis de demanda de acordo com o tempo € um resultado de crescimento ou
decréscimo na taxas de vendas, sazonalidade do padrdo da demanda e flutuacdes
gerais causadas por sem-nimero de fatores. Muitos métodos de previsdo de curto
prazo trabalham com esse tipo de variagdo temporal, nas chamadas series
temporais. A logistica precisa saber onde e quando ocorrera a demanda (SOUZA &
CAMARGO, 1996).

Demanda Irregular: quando um produto tem demanda intermitente, por causa do
baixo volume geral de vendas ou da incerteza quanto a quando a demanda ira
ocorrer, a serie de tempo € chamada de incerta ou irregular. Essas demandas
ocorrem em produtos no inicio ou termino do ciclo de vida. Estes produtos tém dificil
previsibilidade por técnicas usualmente utilizadas, necessitando uma maior atencao
do profissional de logistica (SOUZA & CAMARGO, 1996).

Demanda Regular: quando as componentes dos padrées de demanda podem ser
divididas em tendéncia, sazonalidade ou aleatérios. Falamos entdo que sua
representacdo tipica é de demanda regular, onde os métodos conhecidos de
previsdo conseguem obter bons resultados (SOUZA & CAMARGO, 1996).

Demanda Dependente: Em um caso, a demanda € gerada a partir de clientes que
tem exigéncias especificadas em mapas de produgdo, como exemplo, volume de
demanda de pneus novos que atende uma montadora de veiculos, ou seja, a
demanda de pneus vai depender da demanda de veiculos. S&o necessarios meios
alternativos para previsao, pois a demanda é altamente influenciada e néo aleatoria
(SOUZA & CAMARGO, 1996).

Demanda Independente: quando temos demanda independente os procedimentos

de previsdo estatistica ddo bons resultados. A maioria dos procedimentos de
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previsdo no curto prazo tem base em condicbes de demanda independente e
aleatoria (SOUZA & CAMARGO, 1996).

2.2. METODOS DE PREVISAO

Existem diversos métodos de previsdo de demanda desenvolvidos para atuar
em trés categorias. Cada grupo com diferentes graus de acessibilidade com relag&o

ao longo, médio e curto prazo.

Métodos Qualitativos: sdo aqueles que recorrem a julgamento, intuicdo, pesquisa ou
técnicas comparativas a fim de produzir estimativas qualitativas sobre o futuro.
Utiliza-se de informacdo ndo quantitativas. Os dados histéricos podem n&o estar
acessiveis ou terem pouca relevancia. Sao dificeis de padronizar e devem ser

utilizados para previsées de médio e longo alcance (MOREIRA, 2006).

Métodos de projecéo Historica: quando se dispde de um numero razoavel de dados
historicos, variacbes sazonais e tendéncia na série de tempo, € possivel de maneira
eficiente, realizar previsbes de curto prazo. Partimos do pressuposto que o futuro
sera uma repeticdo do passado. Os dados quantitativos sao facilmente ajustados por

modelos padronizados de previsdo para o curto prazo (MOREIRA, 2006).

Métodos Causais: o nivel da variavel de previsdo é derivado do nivel de outras
variaveis relacionadas. Por exemplo, se o nivel de servigo oferecido tem resultado
positivo sobre as vendas, conhecendo esse nivel de servico oferecido € possivel
projetar o nivel de servigco “causa” vendas seguindo as premissas da relacdo causa e

efeito, o dificil neste método e identificar essa relacdo (MOREIRA, 2006).

Existem inlUmeras técnicas de previsdo dentro deste amplo espectro. Algumas sao
de maior complexidade, fator que néo interfere no resultado da previsdo. Pode ocorrer de
técnicas de simples utilizacdo conseguir resultados tdo bons, ou até melhores que técnicas

mais complexas.
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2.3. PONDERACAO EXPONENCIAL

A ponderacado Exponencial é considerada a melhor técnica de curto prazo
segundo Ball ou (2006, p. 249). “A técnica de ponderacdo exponencial é
provavelmente a melhor técnica de previsdo a curto prazo”. Técnica de facil
implementacdo, necessita de um minimo de dados retidos para aplicacdo
continuadas, preciso, tem capacidade de se adaptar as mudancas fundamentais nos
dados de previsdo. Trata-se de um tipo de média movel onde os ultimos valores da
serie temporal sdo usados para previsdo de um periodo seguinte, uma vantagem
desse método é que os eventos mais atuais recebem maior peso. Pode ser reduzido
a uma simples expressédo representada pela equacéo (2.1) onde toda a serie

historica é representada por apenas o ultimo acontecimento.

F(t+1)=( a)*A(t)+(1- a)*F(t) (2.1)
Onde
t = periodo de tempo atual,
F(t+1) = previséo para o0 nhovo periodo;
A(t) = demanda no periodo t;
a = constante de suavizagao(ponderacdo exponencial) e (0<a<1l);
F(t) = previsao para o periodo t.

N&o é facil escolher um (a) que tenha valor adequado, isso requer alto grau de
conhecimento, com a variagdo do a pode-se priorizar a previsao ou a demanda do
ultimo periodo ou periodos anteriores, normalmente o valor desta constante fica
entre 0,1 e 0,3, assim, a previsdo é simplesmente uma soma ponderada da ultima
observacéo x(t) e da previsdo F(t). Devido a relacdo recursiva entre F(t+1) e F(t),
F(t+1) pode ser escrito como em funcédo de sucessdes de periodos anteriores, para
inicializar os célculos pode se dizer que a previsdo do ultimo periodo e igual a
demanda (BALLOU, 2006).
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2.4. CORRIGINDO A TENDENCIA

O modelo de previsdo da ponderacdo exponencial obtém bons resultados
segundo Ballou(2006) quando aplicado a series de tempo que seguem uma linha
sem tendéncia e sazonalidade, quando esses dois fendmenos estao presentes se
faz necessario utilizar técnicas para adequar os dados ao modelo de previséao,
expansdo do modelo. Para corrigir a tendéncia é necessario encontrar a inclinacéo
da reta, ou seja, quanto que esta seria esta aumentando ou diminuindo a cada

periodo, utilizamos as seguintes equacodes (2.2, 2.3 e 2.4).

S(t+1)=a*A(t) + (1-a)*( S(t) + T(t)) (2.2)
T (t+1) = B*(S(t+1) — S()) + (1 —B)*T(t) (2.3)
F (t+1) = S(t+1) + T(t+1) (2.4)

Onde os simbolos adicionais ndo definidos anteriormente sao:
F(t+1) = previsdo com tendéncia corrigida para o periodo t+1;
S(t) = previsao inicial para o periodo t;
T(t) = tendéncia para o periodo t;

B = constante ponderada da tendéncia.

Para este modelo € consideravel assumir que a tendéncia parat =0 € igual a zero.

2.5. CORRIGINDO A TENDENCIA E A SAZONALIDADE

Mesmo com a tendéncia corrigida outro fator pode interferir na utilizacdo do

método as flutuagcbes sazonais, para utilizacdo deste modelo que corrigi as
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flutuagbes sazonais, dois fatores devem ser levados em conta segundo Ballou(2006,
p. 251):

1. Os picos e vales no padrdo da demanda precisam ter um motivo
conhecido, e devem ocorrer na mesma época todos 0s anos.
2. A variagdo sazonal deve ser maior que a variagdes aleatorias ou

ruidos.

Uma forma de efetuar a previsdo para series com sazonalidade é
desazonalizar a serie temporal produzir a previsdo e em seguida acrescentar o efeito
sazonal. Quando essa demanda sazonal ndo € estavel e ocorre sem um motivo
conhecido e ndo se consegue discernir dos ruidos, fica dificil desenvolver modelo
gue venha a executar com exatiddo o rumo da demanda para os proximos periodos,
uma forma de reduzir o erros para essas series temporais € aumentar o valor da
constante de ponderacdo pois a previsdo gerada ficar mais nervosa, com menos
atenuacao dos efeitos das aleatoriedade (BALLOU, 2006).

2.6. CALCULO DO PERIODO DE SAZONALIDADE

A identificacdo do periodo de sazonalidade pode ser feita pela inspecéo visual
dos dados da série temporal, mas se este periodo ndo for de facil visualizacéo
existem outras maneiras de determinar o periodo do fenbmeno sazonal, por
exemplo, através da analise da norma do residuo oriundo da regresséao linear para
os valores de um gréafico do tipo Scatter (espalhar, dispensar) para varios valores de
leg (perna). Dessa maneira este método analisa a autocorrelacdo de um dado com o
outro. O grafico do tipo scatter € um grafico que pode ter qualguer dimensao, no caso
do bidimensional, o qual, possui no eixo das abscissas o0s valores da série temporal
Xi, e no eixo das ordenadas os valores da série temporal Xi + leg. Para facilitar o
entendimento, no caso de um leg igual a 1, os pontos do gréfico serdo: (Xi,Xi+1). O
periodo exato da série sera encontrado quando a norma chegar a um valor proximo
de zero. Como na prética isto € muito dificil, escolhe-se como o periodo de

sazonalidade, aquele leg que resultar na menor norma dos residuos dos quadrados
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(0o modulo dos residuos elevados ao quadrado), provenientes da regressédo linear
para os valores da demanda realizada. O residuo € calculado pela diferenca do valor

esperado da variavel e seu valor real (BALLOU, 2006).

2.7. METODO DA DECOMPOSICAO CLASSICA DA SERIE DE TE MPO

Método que oferece utilidade continua com o passar do tempo de acordo
com Ballou (2006), em sua analise classica que consiste de facil utilizacdo e grande
aceitacdo pelo motivo de ndo ser inferior a métodos mais sofisticados quanto ao
resultado das previsdes, método que dividi o padrdo do histdrico de vendas em
quatro categorias: tendéncia, variacdo sazonal, variacdo ciclica e residual (ou
aleatdria). A tendéncia representa todas as mudancas sofridas pelas vendas durante
os periodos anteriores devido a fatores historicos de longo prazo. A sazonalidade
sao variagbes normais em series temporais que normalmente se repetem a cada 12
meses. A variacdo ciclica consiste nas ondula¢des de longo prazo na demanda
padrdo. A variacdo residual € aquela ndo explicada por nenhum dos trés itens
levantados anteriormente (BALLOU, 2006).

A decomposicao classica da serie de tempo segue a equacao (2.5):

F=TxSxCxR (2.5)
Onde
F = demanda prevista;
T = nivel de tendéncia;
S = indice ciclico;

R = indice residual;

Em muitos casos a variacao ciclica se mistura a variagées aleatérias, devido
a este fato utiliza valor residual igual um, isso néo afeta o valor da previsédo, assim
como utilizar valor ciclico igual a um, pois o0 modelo e atualizado sempre que novos
dados tornam-se disponiveis.

O valor da tendéncia(T) no modelo pode ser determinado por varios métodos

uma forma é utilizar o método dos minimos quadrados que na pratica ajusta 0s
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dados mensurados com a linha de tendéncia, que seria a ideal utilizando regressao
da soma dos quadrados da diferencas desses dois parametros. Uma linha de
minimos quadrados pode ser encontrada por qualquer forma de linha de tendéncia,
seja linear ou néo.

Uma linha de tendéncia linear pode ser expressa pela equacoes (2.6, 2.7 e

2.8):
T=a+Db() (2.6)
Onde
t = tempo;
T = nivel médio de demanda (Tendéncia);
a e b = coeficientes a serem determinados pela série de tempo
correspondentes.
b =3 D(t) = N(Dm)(tm) / > (t)(t) — N(tm)(tm) (2.7)
e a= Dm —b(tm) (2.8)
Onde:
N = numero de observacdes usadas no desenvolvimento da linha de
tendéncia;

D(t) = A demanda real no periodo de tempo t;
Dm = demanda media em N periodos de tempo;

tm = media de t ao longo de N periodos de tempo.

O componente de sazonalidade do modelo é representado por um indice de
valor que muda para cada periodo de previsdo, utilizando como base a linha de
tendéncia (BALLOU, 2006).

S(t) = DA)/T(Y) (2.9)

Onde

S(t) = indice sazonal no periodo de tempo t;

D(t) = demanda media;
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T(t) = valor da tendéncia determinado por T = a + b(t).

Entdo a previsao é feita para o periodo de tempo t no futuro com a utilizacdo das

equacdes (2.9 e 2.10):

F(t) = T(t) x S(t - L) (2.10)

Onde
F(t) = demanda de tempo prevista no periodo de tempo de tempo t;

L = numero de periodos no ciclo sazonal.

Quando um modelo matematico adotado é ndo-linear, o procedimento utilizado mais
comum é€ linearizar o modelo mediante um desenvolvimento em serie (geralmente a

serie de Taylor é utlilizada).

2.8. METODO MEDIA MOVEL

O método de previsdo de demanda média mével é de facil entendimento e
pode ser utilizado para uma enorme gama de situagfes, cada ponto de uma média
movel numa série de tempo é a média aritmética ou ponderada de um numero de
pontos consecutivos das séries, na qual o niumero de pontos de dados é escolhidos

de forma a eliminar os efeitos da sazonalidade ou irregularidade (MOREIRA, 2006).

Uma média, como o nome diz, mostra o valor médio de uma amostra de
determinado dado. Uma média moével aritmética (MMA) € uma extensdo desse
conceito, representando o valor médio, em um periodo de tempo e pela equacéo
(2.11).

MMA = V(1) + V(2) +..+ V(n) / N (2.11)

Na féormula acima, V representa os diferentes valores, enquanto que N é a
janela de tempo sobre a qual se constroi a média. O parametro N é muito importante
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guando trabalhamos com médias maoveis, pois é a variavel que iremos ajustar para
obter melhores resultados. Modificando seu valor, a média ira responder mais ou

menos rapidamente as variagcdes da demanda.

A palavra movel esta presente pelo fato de que quando um novo evento
entra no calculo o mais antigo sai. Por exemplo, se estamos usando uma média de
20 barras e surge um novo evento o ultimo desses 20 eventos € excluido do calculo,
enquanto que o mais recente entra. Assim, a média "movimenta-se" originando o

respectivo nome.

Abaixo temos a formula da média mobvel exponencial (MME). Real
representa a demanda real do dia e MME ontem é o valor anterior da média movel
exponencial (previsdo) e K é uma variavel dependente do periodo N como pode ser

visto na equacao (2.12).

MME = Real * K + MMEontem * (1 — K) (2.12)

Onde
K=2/N+1

Ao contrario da média simples, na exponencial os dados mais novos possuem
uma importancia superior. Além disso, os valores mais antigos ndo sao diretamente
descartados quando passam a constar fora da janela de célculo. Eles mantém uma
participacdo no valor da média exponencial que vai ficando cada vez menor com o
tempo (MOREIRA, 2006).

2.9. METODO ARIMA

Para um melhor entendimento do método conhecido como Box e Jenkins &
necessario dominar algumas definicdes relacionadas a processo estocastico, entre

elas:
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Autocovariancia, autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial, estacionariedade e
ergodicidade, ruidos brancos.

Funcdes de Autocovariancia: como propde Souza & Camargo (p. 2, 1996) “é a
covariancia entre Z(t) e o seu valor Z(t+1) separado por K intervalos de
tempo”.seguindo esta progressao. O resultado sera uma autocovariancia para cada

leg, 1 2 3" ... .representada na equacao (2.13).

g = Cov[Z(t),Z(t + k)] = E{[z(t) — p ][Z(t+k) — y] (2.13)

onde

P[Z(t), Z(t+1)] € uma funcdo de densidade de probabilidade conjunta de variaveis
aleatdrias Z(t) e Z(t+1); e

M = média do processo.

Funcbdes de Autocorrelacdo: segundo Souza & Camargo (p. 2, 1996) “a
autocorrelacdo é a autocovariancia padronizada” ela mede a correlacdo da série
com ela mesma defasada de k unidades de tempo. Pode-se dizer esta funcéo
estabelece o quanto um valor no tempo t depende do valor no tempo t-1, em t-2, em

t-3 e assim sucessivamente.

Funcdes de Autocorrelacdo Parcial: Como define Camargo & Souza (p. 7, 1996), “a
idéia de autocorrelacdo pode ser estendida. Se medirmos a correlagdo entre duas
observacbes serias Z(t) e Z(t+tk) eliminando a dependéncia dos termos
intermediarios, Z(t+1), Z(t+2), Z(t+k-1),” temos o que se denomina autocorrelacao

parcial, representada na equacéo (2.14).

Cor[Z(t),Z(t + K) /Z(t +1),...,.Z(t + k —1)] (2.14)

Estacionariedade: “se 0 processo que gerou a serie de observacfes possui todos 0s
seus infinitos momentos invariantes em fungdo do tempo, diz-se que 0 mesmo €

estacionario”, segundo Souza & Camargo (p. 21, 1996).
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Ergodicidade: segundo Souza & Camargo (p. 22, 1996) “um processo €é ergddico se
apenas uma realizacdo do mesmo € o suficiente para obter todas as estatisticas do
mesmo”. Processos ergddigos sdo também estacionarios, pois s6 assim uma unica
realizacdo do processo pode conter toda as informacbes necessarias para a

especificacado do processo.

Ruidos Brancos: advém de uma analogia com luz branca, ou seja, todas as cores
estdo presentes em forma de frequéncia, um processo estocastico € dito ser um
Ruido Branco se este possui componentes espectrais iguais (ou ao menos
significantes) para todo o espectro de Magnitude ou de Poténcia de Fourier (SOUZA
& CAMARGO, 1996).

2.9.1. Modelo ARMA

Antes de iniciarmos a revisdo do modelo ARIMA é necessario conhecer sua
versao reduzida, o modelo ARMA (Auto-regressivos Médias Moveis).

O ARMA é composto de duas partes, a parte AR (Auto-regressiva) e a parte
MA (Média Mével): No modelo ou na parte auto-regressivo (AR), a série de dados é
formada pelos valores regredidos e pelo ruido aleatério €(T). O modelo AR(p) é

formulado pela equacéo (2.15).
ZT =¢(T) + o(1)Z(T-1) + ©(2)Z(T-2)+..+ ©(p)Z(T-p) (2.15)
O parametro @(i) € responsavel em descrever como o ZT relaciona-se com o valor
Z(T-i)sendoi=1,2, ..., p.
O modelo de médias moveis (MA), descreve a série na combinagdo dos

ruidos brancos € do periodo atual com os ocorridos nos periodos passados. Tem-se

assim a sua formulacao na equacao (2.16).

Z(T) = ¢(T) +06(1) &(T-1) + 6(2) &(T-2) +..+ 6(q) €(T-q) (2.16)

O parametro 6 descreve como ZT relaciona-se com o valor de 8(1) &(T-i)
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parai=1,2,...,0.

Antes de realizar a previsao utilizando o modelo ARMA é necessario verificar
qual a melhor versdo do modelo que descreve o comportamento da serie, utilizando
as funcbes de autocorrelacéo e autocorrelacao parcial. Geralmente, estas fungdes
permitem a identificacdo dos parametros desta maneira: a ordem do modelo AR(p) é
definida com a observacdo da funcdo autocorrelacdo que decresce e funcéo
autocorrelacdo parcial representa um corte, ou seja, nos graficos destas funcdes
apresentam-se limites inferiores e superiores, assim o0s legs que ultrapassam estes
limites s&o ditos significantes, ja os outros ndo, com isto se a autocorrelagéo é de leg
1, tem-se a partir do leg 2 autocorrelagbes abaixo dos limites, ou seja, nao
significantes (SOUZA & CAMARGO, 1996).

Para o modelo AR(p) a, o parametro (p) serd o leg onde na funcao
autocorrelacdo parcial ocorre o corte no limite desta funcdo e a funcéo

autocorrelacdo decresce.

Para o modelo MA(q) apresenta-se o inverso do modelo descrito acima,
funcdo autocorrelagéo parcial decresce e a funcao autocorrelacédo apresenta o corte,
o qual é definido o parametro q. Continuando a aplicacdo do modelo ARMA é
necessario a estimagdo dos parametros (¢) das componentes autoregressivas e (Q)
das componentes de médias moéveis e a variancia de ¢(T), etapa de grande
importancia para realizacdo de uma previsdo coerente e mais proxima possivel da
realidade. E por fim testar o modelo, também denominada, etapa de verificacao,
consiste em avaliar se 0 modelo estimado é adequado para descrever o
comportamento dos dados. Nesta etapa deve-se deixar que o modelo faca suas
previsdes e depois medir a sua performance. se 0 processo que iniciou apds passar
pelo filtro linear verificou-se a aleatoriedade nos dados de saida representando a
serie de entrada e for estacionario pode-se aplicar o modelo ARMA (SOUZA &
CAMARGO, 1996).
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2.9.2. Aplicacdo do modelo ARIMA:

O método visto anteriormente trata apenas de modelos estacionarios que
sdo minoria no cotidiano, dessa necessidade de prever series temporais de
processos ndo estacionarios Box & Jenkins desenvolveram um modelo para calcular
previsbes de series temporais que nao apresentam estacionariedade, mas que

sejam homogéneas o modelo ARIMA(Auto-regressivo Integrado de Média Movel).

Para que seja possivel aplicar a metodologia ARMA(p, q) € necessario
executar a diferenciacdo na serie realizada, pois ndo foi possivel encontrar uma
equacao que descreva o0 modelo da serie realizada, essa diferenciacdo deve ser
repetida quantas vezes forem necessarias para que o resultado seja um processo
estacionario homogéneo (SOUZA & CAMARGO, 1996).

A diferenciacao € aplicada em um processo estocastico discreto de acordo

com a equacgéo (2.17):

AZ(t) = Z(t +1) — Z(t) (2.17)

Z(t) = valor da série em um instante de tempo t qualquer.

Entdo a nova serie € calculada pela formula acima e utiliza-se os conceitos ja
apresentados do modelo ARMA, para modelar o processo pretendido. De posse da
previsdo obtida pelo modelo ARMA (p, q), obtem-se a previsdo real do modelo
ARIMA (p, d, q) fazendo o processo inverso da diferenciacdo, a integracdo. No
ARIMA (p, d, g) “p” e “q” possuem 0s mesmos valores que no modelo ARMA (p, ), a
Unica diferenca estd na letra “d”, que indica o niumero de diferencas que serdo
realizadas na série para encontrar um processo estacionario. Para encontrar a

previsao utiliza-se a equacao:

Z(t +1) = Z(t) + AZ(t) (2.18)
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Para avaliar o modelo utiliza-se o residuo se o mesmo for puramente
aleatério é um indicador que o resultado é satisfatorio. Para garantir este
comportamento de ruido branco, faz-se uma analise da autocorrelacdo dos residuos
para verificar se existe alguma autocorrelacdo significativa, se existir alguma
autocorrelacdo significativa entdo o ruido ndo é puramente aleatério (ndo é ruido
branco), se ndo existir autocorrelagéo significativa dizemos que o ruido é puramente

aleatdrio (ruido branco).

A metodologia ARIMA utiliza-se do principio da parcimonia se ao terminamos
um ciclo da serie, e for verificado que existem muitos parametros e o modelo for
muito complexo o ciclo poderd ser reiniciado para encontrar um modelo mais simples
e pode realizar diferenciacbes ate que se encontre uma serie estacionaria e

homogénea.

2.10. METODO PREVISAO COLABORATIVA

Todos os meétodos apresentados anteriormente conseguem resultados
satisfatorios quando a demanda ndo apresenta grande variabilidade. Mas quando
nos deparamos com demandas irregulares, altamente incertas e dinamicas,
provenientes de fatores diversos como liquidagdes, poucos compradores adquirindo
em grandes quantidades e grande volume de vendas sem nenhum fator que possa
justificar tal acontecimento representam um problema diferenciado. A previsao

colaborativa vem sendo sugerida como uma abordagem aperfeicoada do problema.

Segundo Ballou(2006, p. 261) “baseia-se, tal previsdo, na premissa de que
duas cabecas pensam melhor que uma. A previsdo elaborada por uma equipe tende

a ser melhor que a elaborada por um colaborador isolado”.

O método em questdo trata de desenvolver previsbes utilizando as
experiéncia dos colaboradores de varios setores da empresa como(marketing,
producdo, financeiro, logistica e entre outros.) podendo se estender a outros

membros da cadeia como fornecedores e clientes, sempre focando o objetivo
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7

principal que é redugcdo do erro na previsdo, cada setor pode contribuir com

informacdes inerentes a area.

Como todo trabalho em equipe € necessario alguém liderando o processo
para coordenar as reunibes e comunicacdo entre os colaboradores. Devem ser
identificados os responsaveis para coletar as informacdes nas quantidades e
momento determinados para a previsdo, estabelecer pesos para cada informacéo e
padronizacao, deixar em condi¢cdes um processo que atualize e revise a previsao em
tempo real, avaliar a previsdo através de métricas e identificar aperfeicoamentos e
se realmente este método supera os tradicionais e discernir 0s objetivos para cada
participante da equipe de forma clara e objetiva.

Método de dificil implementacéo, pois exige comprometimento e dedicacao
de varios setores, processo complexo que tende a retornar a situacdo em que cada
um faz a previsdo individualmente, principalmente devido a dificuldade de
comunicagdo. Mas, os beneficios alcancados quando se trabalha melhorando as
comunicacdes dentro da empresa ou até mesmo dentro da cadeia justificam todo o

esforgo exigido.

2.11. DEFINICAO DOS ERROS DE PREVISAO

Por mais fundamentada que seja a previsdo da demanda, o futuro néo é
exatamente o que ocorreu no passado, os métodos incorrerdo quase sempre em
algum nivel de erro. O erro é utilizado para avaliar o quao perto da demanda real
conseguiu atingir. Na estatistica podemos medir através de desvio padrdo, variancia
ou desvio absoluto médio (MAD). Os primeiros proponentes a mensurar erros
sugerirdo o MAD, mais simples, pois os computadores possuiam pouca memoaria,
com o avango da tecnologia hoje os computadores possuem memaorias mais que
suficientes para mensurar previsdes é adotado o desvio padréo.

Definido pela equacao (2.19):

Erro de previsdo = demanda real — demanda prevista (2.19)
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Como a mensuracgéo do erro e feita somando o erro de cada periodo, uma
forma de eliminar o cancelamento do erro positivo com o erro negativo é elevar ao
quadrado todos os erros antes de efetuar o somatorio. Segundo Ballou(p. 252, 2006)
“A forma mais comum do desvio padréo € desenvolvida, e € corrigida para um grau
de liberdade perdido na producéo da previsao”.

Expressao matemaética para o desvio padrao é (2.20):

S(H = (S(AQ) - F(©)*2) / N — 1)"0.5 (2.20)

Onde
S(f) = erro padréo da previsao;
A(t) = demanda real no periodo;
F(t) = previsao para o periodo t;

N = numeros de periodos de previsao t.

A distribuicdo de erros de previsdo podem ser modelados de diferentes
formas, quando se fazem demonstracées de probabilidade, a forma da distribuicao
de frequéncia dos erros adquire importancia, é esperado que ocorra distribuicao,
mas pode ocorrer deslocamento tanto para a esquerda quanto para direita

principalmente quando o horizonte de previséo é o curto prazo.

Preocupacéo final € como tirar o0 Maximo proveito das técnicas de previsao,
nem sempre um meétodo individual serd capaz de ser o melhor em todas as
situagdes, uma combinacdo dos resultados de varios modelos pode transforma-se

em previsdes mais estaveis e de maior exatidao.

Outras medidas de desempenho também podem ser utilizadas como: Erro
Absoluto Médio Percentual (Mape), este método é muito semelhante ao método do
MAD, entretanto ao invés de levar em consideragdo o valor absoluto do erro, deve-
se considerar qual o percentual de erro em cada observacdo, tomando como base a

demanda real do produto.

Uma andlise vital, é a avaliagdo dos residuos. Estes precisam ter o
comportamento de ruido branco tornando assim o modelo aceitavel. O método de

Ljung-Box testa todas as autocorrelacdes dos erros do modelo, e ndo apenas o seu
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primeiro lag. Sua hipotese nula € que a soma dos quadrados das autocorrelacbes
seja zero, isto €, que ndo existe essa autocorrelagdo entre os ruidos (o ruido é
branco). No software utilizado o Forecast Pro for Windows — Version 3, quando p-
value (“P” na saida do programa) € maior que 0,99 rejeita-se a hipotese nula, ou
seja, o ruido ndo é branco e existe autocorrelagéo entre os ruidos. Caso ‘P’

seja menor que 0,99 o ruido do processo € dito ruido branco.

O critério BIC € o Principio da Parcimbnia, o qual determina que o modelo
selecionado deve ser aquele que apresente a menor complexidade e ao mesmo
tempo tenha uma elevada capacidade para modelar os dados de treinamento. Este
critério € usado neste trabalho apenas se as estatisticas MAD e R-square de dois ou

mais modelos estiverem com valores proximos.

E o R-Square é a fracdo da variagdo da amostra explicada pelo modelo.
Representa o poder de explicacdo, este indice apresenta quanto da variacdo da
demanda pode ser explicada

pelo modelo.

2.12. CONCEITO DE ESTOQUE

Segundo Ballou(2006, p. 271) “Estoques sdo acumulacbes de matérias-
primas, suprimentos, componentes, matéria em processo e produtos acabados que

surgem em numerosos pontos do canal de producao e logistica das empresas”.

O custo de manutencao desses estoques pode ser elevado, entdo controlar
e administrar de forma eficaz o nivel dos estoques e economicamente sensato.
Mesmo com politica de reduzir o estoque, o investimento de varejistas, como a
empresa alvo deste trabalho, com manutencdo pode ser muito elevado (MOREIRA,
2006).

As empresas justificam a presenca de estoque por varios motivos, sendo o
principal melhorar o servico ao cliente. O estoque proporciona um nivel de

disponibilidade de produtos que os sistemas mais sofisticados de reposi¢cdo néo
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conseguem, como reagir instantaneamente as solicitagbes dos clientes, ela

consegue ndo s6 manter, mas aumentar o numero de vendas.

O custo atrelado a manutencdo do estoque pode ser compensado pela
reducdo dos custos operacionais na cadeia de suprimento, proporcionando
operacOes mais prolongadas e equilibradas, podendo desvincular das variagGes de
demanda aumentando o volume de producdo (MOREIRA, 2006).

A possibilidade de possuir estoques incentiva economias em compras,
quando a empresa faz aquisicdes em grandes quantidades, mesmo excedendo a
necessidade da empresa, apenas levado em consideracdo a quantidade e o
desconto obtido. O custo de manutencdo do excesso de estoque é compensado
pelo desconto concedido. Também é possivel reduzir o custo de transporte quando
as aquisicdes sao realizadas em grandes quantidades, no qual contribui para a

manutencao do excesso de estoque.

Outra justificativa para ter um estoque é quando, se é esperada para o futuro
uma alta no preco do produto, ao adquirir quantidades adicionais de mercadorias

pelos precos atuais, com isso deixando de ter de adquirir no futuro.

O estoque é utilizado como um facilitador para das operac¢des, quando a
inconstancia dos prazos necessarios a producao e transporte de mercadorias podem
sofrer perda no nivel de atendimento ao cliente e provocar incertezas quanto a
improvavel impacto sobre os custos operacionais. Alguns episodios néo planejados
e nao antecipado podem afetar o sistema logistico, 0os estoques apresentam algum
grau de protecdo (MOREIRA, 2006).

Mas é claro que manter estoque nao possui apenas vantagens, administrar
um empresa com nivel de estoque elevado e menos trabalhoso, pois se em um
anico dia faltar algum produto é possivel que este fato venha a ser recordado por
muitos anos, mas essa facilidade de administrar custa muito caro, manutenir um
estoque e deixar de aproveitar o custo de oportunidade e, portanto, deixando de
alocar em outros investimentos mais rentaveis, por exemplo, ser destinado a
incrementar a produtividade e a competitividade, além dos estoques nao
contribuirem com qualquer valor direto para os produtos da empresa, apesar de
armazenar valor (MOREIRA, 2006).
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Como estoque deixa-se de incentivar a integracdo do canal de suprimento,

gue muitas vezes trazem oportunidades para a empresa.

2.13. TIPOS DE ESTOQUE

Estoque no Canal: sdo os estoques que estdo em transito entre os elos do
canal de suprimento, estoque volumoso devido a distancias longas e a
movimentacao ser lenta (BALLOU, 2006).

Estoque de Especulagéo: normalmente s&o estoques de produtos com alto valor
comercial e grande volume de vendas que podem ser adquiridos pela empresa para
em um periodo de maior volume de vendas a empresa lucrar com a venda do
produto (BALLOU, 2006).

Estoque de Seguranca: quantidade extra de material para suprir as condi¢bes da
demanda média e do prazo de entrega médio. O tamanho do estoque de seguranca
€ determinado pelo tamanho da variabilidade e nivel de servico que a empresa
deseja (BALLOU, 2006).

Estoque Absoleto: parte do estoque que se deteriora fica ultrapassado ou acaba sendo
perdido ou roubado (BALLOU, 2006).

2.14. GERENCIAMENTO DE ESTOQUE

O gerenciamento de estoque nao abrange em Unico método importante saber
nivel de demanda, variabilidade, prazos de entrega, custo atrelado ao estoque para
possibilitar em trabalho de controle de estoque melhor possivel.

“Uma politica contraria é o just-in-time(satisfazer a demanda a medida
que ela ocorre), seria o ideal, pois possibilita eliminar estoque pela
reducdo da variabilidade na demanda e do tempo do ciclo de

reposicao, reduzindo os tamanhos dos lotes e estabelecendo relacfes
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sélidas com um numero limitado de fornecedores a fim de garantir
produtos de qualidade e o devido atendimento dos pedidos”. Ballou(p.
274, 2006).

A demanda ao longo do tempo desempenha papel significativo em como
controlar o estoque, produtos seguem normalmente dentro do ciclo de vida, uma
demanda com padréo batizado como perpétuo, embora, muitos produtos a demanda
cresca e diminua ao longo do ciclo de vida. Ha, produtos que seguem uma
demanda sazonal apresentando picos em determinadas épocas € o0 caso de
produtos natalinos, roupas da moda entre outros. Demanda irregular € como se
fosse a sazonal, mas sem um periodo determinado, outro tipo de demanda € a
terminal onde o produto deixa de adquirido depois de transcorrido certo periodo, por
exemplo, pecas de avido (BALLOU, 2006).

Principalmente no varejo € comum as empresas adotarem controle de
estoque por grupo de produto, principalmente quando existem milhares de itens,

mas o controle item a item € mais preciso.

Os estoques virtuais vieram para minorar a falta de estoque, possibilitando
através dos sistemas de informacdao, verificar em qual ponto de estocagem da rede

logistica contém o produto.

2.14.1 Objetivo do Estoque

Gerenciar estoque € equilibrar a disponibilidade do produto, com custo de
abastecimento necessario para alcancar o nivel de servi¢co ao cliente. Garantir que o
produto esteja disponivel de acordo com a demanda € o principal do gerenciamento
do estoque. O nivel de servigo pode ser determinado pela equacéo (2.21).

NIVEL DE SERVICO = 1 — (NUMERO DE UNID FALTANTES ANUALMENTE
/| DEMANDA ANUAL TOTAL)

(2.21)
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O nivel de servigo acima é referente a um item, o cliente pode necessitar de
mais de um item ao mesmo tempo o0 que reduz o nivel, para cada item que o cliente

queira comprar a mais no mesmo pedido, reduz um pouco o nivel do servico.

2.14.2 Custo Relativo a Estoque

Sao trés as classes de custo relacionadas com estoque; custo de aquisicao,
manutencao e falta de estoque. Sao custos que podem ser compensados entre si,
como realizam uma aquisicdo maior com 0 custo menor ou deixa de manutenir o

estoque, mas também perde vendas.

Custo de aquisicdo: o custo de aquisicAo de mercadorias para reposicdo dos
estoques tem uma significativa forca econdmica que determina as quantidades de
reposicao, os custos de aquisicao tendem a ficarem menores quanto aumentamos a
quantidade a ser adquirida. Pois o custo é composto de uma parte fixa e outra que
varia como transporte, producédo e manuseio dos materiais (BALLOU, 2006).

Custo de manutencdo: o custo com a manutencdo do estoque sao relativos ao
espaco, quando se trata de espaco alugado, s taxa sdo cobradas por peso e
periodo de tempo, espaco proprio sdo custos de iluminagédo, equipamentos e da
construcdo em si. Custo de oportunidade de capital, custo de seguros e impostos,
custo de deteriorizagédo ou roubos produtos absoletos.

Custo de falta de estoque: dificil de calcular devido ao fato da intangibilidade, pois
ocorre quando um pedido ndo pode ser atendido devido a falta do produto no
estoque, os produtos que sado facilmente encontrados no mercado sofrem mais os
efeitos de cancelamento do pedido, o que se deixa de ganhar é o lucro da venda e
possiveis efeitos que a falta venha acarretar, produtos com alto valor agregado e
nao encontrados facilmente no mercado tendem a ficar atrasados, ou seja, o cliente
opta por esperar pelo produto, mas isso pode ocasionar em custos adicionais de
transporte e manuseio (BALLOU, 2006).
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3. ANALISE

3.1. Aempresa

A empresa em que o0 estudo esta sendo realizado esta inserida no setor de
varejo. E a segunda maior no pais no comércio de eletrodomésticos, eletronicos e
moveis. Seus produtos sdo adquiridos de marcas conhecidas nacionalmente cujas
fabricas estdo situadas em diversos locais do pais. E sediada em Belo Horizonte,
Minas Gerais e emprega aproximadamente 2 mil pessoas em cerca de 10 estados
brasileiros. A empresa atende o publico em geral.

3.1.1. Historico

A empresa foi fundada em 1989, por Ricardo Nunes, inicialmente, uma
pequena loja, na cidade de Divinépolis, Minas Gerais. Desde a sua fundacgéao, a
empresa expandiu suas atividades continuamente, em menos de duas décadas

tornou-se uma das maiores redes de varejo de eletrodomésticos do pais.

A Ricardo Eletro era uma pequena loja no interior de minas que vendia
brinquedos e alguns eletrodomésticos. Ricardo, o mais velho dos socios, colocou
uma faixa na porta da loja com os seguintes dizeres “cobrimos qualquer oferta de
eletrodomésticos do Brasil’. Mesmo sem ser lucrativo o empresario manteve a
politica para ganhar mercado. O lucro vinha da venda dos brinquedos. A expansao
da empresa continuou, chegando a abrir sua primeira loja na capital mineira em
1996, hoje sede da empresa. Sempre investiu muito em publicidade e como forma
de concorréncia, o menor preco. Atua nos seguimentos de beleza&saude,
brinquedos, cine&foto, eletrodomésticos, eletrdnicos, eletroportateis, games,
informatica, reldgios e telefonia (disponivel na internet

<www.ricardoeletro.com.br/Institucional/Index/NossasLojas> 10/11/2009).
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A empresa é composta por 5 divisdes e mais de 290 lojas instaladas em 8
estados e no Distrito Federal, conta ainda com trés centros de distribuicdo e

escritorio na regiao metropolitana de Belo Horizonte .

3.2. Descricéo do Projeto

Este trabalho tem como objetivo identificar as contribuicdes que a utilizacédo
dos métodos de previsdo podem trazer para a empresa no gerenciamento do
estoque. Isso se dara ao analisar a serie historica de vendas do produto em estudo.
Apds a andlise, serdo selecionadas, entre as metodologias de previsao
apresentadas, quais poderdo obter resultado satisfatorio, aplicar as metodologias e
comparar atraves de medidas de desempenho qual apresentou melhor resultado,
amparado na filosofia de que quanto mais previsivel for a demanda, mais facil sera
gerenciar o estoque. Mesmo com milhares de produtos, e um centro de distribuicdo
atendendo a diversas lojas € possivel minorar a complexidade de gerenciar uma

organizacado com essas caracteristicas.

Todas as informagdes a serem utilizadas para a realizagdo do estudo seréo
coletadas através de levantamentos na empresa, utilizacdo de documentacdo

técnica, dados historicos registrados no banco de dados da propria empresa.

Para uma melhor visualizacgdo do projeto utilizaremos a figura 01
denominada “triangulo logistico”. Partindo do pressuposto de que a localizacdo dos
centros de distribuicdo da empresa néo serdo alterados, as duas oportunidades de
melhoria séo relativas aos outros dois lados do triangulo, decisbes de transporte e
estoque, assim como os diversos produtos comercializados pela empresa. O
refrigerador é transportado pelo fabricante e entregue aos centros de distribuicéo ja
com custo de transporte embutido no valor unitario do produto. O fabricante utiliza o
modal rodoviario e leva de quinze a vinte dias para entregar o produto apés
realizado o pedido. Nao existe o interesse em mudar o modal. O estoque € o ponto
com maior oportunidade de melhoria entre os lados do triangulo logistico.
Equacionar bem um estoque é de suma importancia para qualquer produto apoés
realizado o pedido.
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ESTRATEGIA DE NEGOCIO

ESTRATEGIA DE OPERACOES

Decisdes sobre Estoque \ \ Decisdes sobre Transporte

Objetivos do
servico ao cliente

\ DecisGes sobre Localizagao

Figura 01 — Triangulo Logistico
Fonte — BALLOU (p. 271, 2006)

Nao existe o interesse em mudar o modal. O estoque é o0 ponto com maior
oportunidade de melhoria entre os lados do triangulo logistico. Equacionar bem um
estoque é de suma importancia para qualquer empresa que esteja inserida em
mercados competitivos. Um estoque com nivel acima do necessario para atender a
demanda tem custo alto, mas se a empresa pretende atingir um nivel alto de
atendimento ao cliente esse procedimento é necessario, pois toda demanda conta
com flutuacdes aleatorias de dificil predicdo. Gerenciar um estoque com diversos e
volumosos itens como o0 de uma empresa em constante expansdo buscando a
lideranca do setor atuante com certeza ndo é uma tarefa facil onde a utilizagédo de
ferramentas como as apresentadas nesse trabalho podem contribuir para minorar
essas dificuldades encontradas, facilitar a tomada de decisdo tanto no nivel

operacional como no nivel estratégico (BALLOU, 2006).

Quando a empresa tem maior controle sobre seu estoque, ela aumenta a

disponibilidade de seu produto ganhando a confianga do cliente, sem ter que
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aumentar o valor unitario do produto para conseguir manter, ou até elevar o nivel de

atendimento ao cliente.

3.3 DADOS HISTORICOS

Nesta fase, serdo aplicados os métodos de previsdo estudados até entdo:
Método da Ponderacdo Exponencial Completa (método de Holt-Winters), que
considera os ajustes de nivel, tendéncia e sazonalidade; Método da decomposicéo
classica da série de tempo; Método das médias moveis e Método Box & Jenkins
(ARIMA). O Método da previsdo colaborativa, que inicialmente seria feito, foi
descartado. Isto ocorreu porque tal método exige o empenho, o interesse e 0
comprometimento de equipes e gestores de diversos setores (como marketing,
producdo, financeiro e logistica); o conhecimento de fornecedores e clientes; e
facilidade de comunicacao, o que tornou esta andlise impossivel de ser realizada por
alguém de fora da empresa.

Tabela 01 — Quantidade de Venda de Refrigeradores (Em Unidades de Produtos Vendidos por Més).

RICARDO ELETRO
QTDE DE VENDA DE REFRIGERADORES

MES 2008 2009 2010
Janeiro 17.620 20.895 19.662
Fevereiro 12.624 15.176 13.573
Margo 13.280 20.086 16.179
Abril 12,977 16.931 11.711
Maio 13.258 22.675

Junho 10.835 18.073

Julho 12.986 16.979

Agosto 13.549 15.675

Setembro 13.225 19.975

Outubro 12.186 20.068

Novembro 14.047 18.755

Dezembro 20.089 23.449

Fonte: Departamento de Estatistica da Ricardo Eletro
O processo estocastico do qual os dados séo provenientes é a demanda pelo
produto refrigerador vendido na Ricardo Eletro. O periodo analisado tem inicio em

janeiro de 2008 e término em abril de 2010.
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A obtencdo dos dados foi feita através de solicitacdo ao departamento de
estatistica da empresa. Os dados denotam a demanda de forma explicita e a
empresa arquiva apenas dados mensais. O Quadro 02 expressa os dados
coletados.

A série histérica da demanda de refrigeradores esta representada na figura
02, que facilita a visualizagdo do comportamento apresentado durante os 28 meses

em estudo. A figura 02 representa a série gerada a partir dos dados coletados.

SERIE HISTORICA DA DEMANDA DE REFRIGERADORES
24000

22000

20000

18000

16000

14000

12000

Quantidade de Venda de Refrigeradores

10000

T
3 6 9 12 15 18 21 24 27
Periodo de Tempo (més)

Figura 02 — Série Historica da Demanda por Refrigeradores na Empresa em Estudo.

As analises desenvolvidas no presente trabalho foram referenciadas nos out-
puts provenientes do software Forecast Pro for Windows — Version 3. A previséao
pelo método de médias moveis utilizou o Microsoft Excel e as previsdes utilizando o
Minitab foram: método de decomposicdo classica da série de tempo. As matrizes
de autocorrrelagdo, graficos da série histérica e gréfico de tendéncia também foram
plotados através do minitab. As decisbes que se baseiam nos softwares de
previsao, consideram a seguinte metodologia.

As figuras 03 e 04 mostram as autorrelacdes:
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figura 03 — Autocorrelagdo da Série Histdrica da Demanda por Refrigeradores na Empresa em
Estudo.

Autocorrelacao parcial

FUCAO DE AUTOCORRELAGAO PARCIAL
(com limites de significancia de 5% para as autocorrelacdes parciais)
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Figura 04 — Autocorrelacao Parcial da Série Histérica da Demanda por Refrigeradores na
Empresa em Estudo.
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Primeiro, é necessério plotar os graficos da autocorrelacdo e autocorrelacao
parciais. A funcdo de autocorrelagcdo mede a correlacdo da série com ela mesma
defasada de (x) unidades de tempo. Pode-se dizer esta funcéo estabelece o quanto
um valor no tempo t depende do valor no tempo t+1, em t+2, em t+3 e assim
sucessivamente. Em seguida é preciso verificar se os graficos fornecidos encontrar-
se-ao inteiramente no interior dos intervalos correspondentes ao intervalo de
confianca de 95% proposto pelo programa. Em muitos casos nem todos os valores
estardo dentro deste intervalo, desta maneira deve-se optar pelos modelos que
apresentem graficos com o menor numero de valores fora dos limites do programa.
E, por fim, interpretar as estatisticas do programa e dizer qual foi o0 modelo que

melhor explicou o0 comportamento da demanda.

Os valores das
funcdes encontram-se
inteiramente ou

€em sua maioria no
intervalo sugeridc

Plotar o gréafico das fur cdes
de autocorrelagao
autocorrelacéo parcial e
autococorrelagéo dos erros

Interpretar as
estatisticas do
programa e
aceitar a hipétese nula

Rejeita-se a hipotese nula

Figura 05 - Metodologia para Interpretacéo dos Out-Puts do Software de Previsdo.

Para determinar o periodo de sazonalidade, utilizou-se a experiéncia do
gerente corporativo da empresa e também as datas comemorativas (Dia das Maes,
Dia dos Pais, Natal, etc) e ndo comemorativas (salddo de janeiro, feriados, etc) que
se repetem todo o ano, facilmente visiveis na figura 02 (grafico da série historica de
refrigeradores). Com essa associacdo de fatores, é razoavel pressupor que O
periodo sazonal do processo estocastico da venda de refrigeradores é de 1 ano.
Essa sazonalidade pode ser embasada também no método para detectar periodo de
sazonalidade, scatter plot.

A tendéncia pode ser identificada através da analise utilizando o software

minitab apresentada na figura 06.
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Figura 06 — Analise de Tendéncia.

3.4 Andlise de Previsdo de Demanda segundo o Métod o da Ponderacéo

Exponencial Completa

Conforme apresentado na revisdo bibliografica, o modelo de Holt-Winters é
uma extensao do modelo de suavizacdo exponencial simples, o qual considera nao
apenas as tradicionais correcfes de nivel, mas também correcfes de tendéncia e de
sazonalidade. Serdo feitas previsdes considerando apenas as corre¢des de nivel,
considerando nivel e tendéncia e também considerando nivel, tendéncia e
sazonalidade.

As Figura 07, 08 e 09, apresentam variagcbes dos método da Ponderacéo
Exponencial (Holt-Winters) para previsdo de demanda. A Figura 07, a primeira da
sequencia, ilustram a previsdo da demanda apenas com corre¢do de nivel, ou seja,
as variacdes de Tendéncia e Sazonalidade nao foram consideradas. Na Figura 08, a
segunda da sequencia, esta ilustrado as correcdes de nivel e Tendéncia, mas néo
foram consideradas as corre¢cdes de sazonalidade. E na Figura 09, a ultima da
sequencia, 0 método utiliza todas as componentes possiveis do modelo

considerando variacOes de nivel, tendéncia e sazonalidade.
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Todas as Previsfes do método da Ponderacdo Exponencial foram realizadas
através do software Forecast pro Windows 3.5.

Legend
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Figura 07 — Previséo pelo Método da Ponderacdo Exponéncial apenas com ajuste de Nivel
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Figura 08 — Previsdo pelo Método da Ponderacdo Exponéncial apenas com Ajuste de Nivel

e Tendéncia.
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Legend
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Figura 09 — Previsdo pelo Método da Ponderacdo Exponéncial com Ajuste de Nivel,

Tendéncia e Sazonalidade.

Para analisar os dados, utilizaremos um quadro comparativo ( Quadro 3) com

os dados dos trés modelos em estudo. Os dados utilizados para analise séo
oriundos do software FORECAST PRO for Windows.

Tabela 02: Comparativo entre os Métodos de Ponderacdo Exponencial

Modelo Ljung-Box R-square MAPE BIC MAD

Nivel = 0,5 L(18)=12.21 P=0.1636 0,2526 0,1473 3205 2402
Nivel = 0,497

. L(18)=12.34 P=0.1711 0,2526 0,1473 3402 2402
Tendéncia =0
Nivel = 0,681

Tendéncia =0 L(18)=10.61 P=0.08977 0,645 0,1018 2495 1675

Sazonalidade = 0,993

Fonte: o autor

Torna-se claro pela andlise das estatisticas referentes as trés variagcdes do

modelo de suavizacdo exponencial, que o modelo com os ajustes de nivel,

tendéncia e sazonalidade foi aquele que realizou as melhores previsbes para o

processo em questdo. Este modelo possui um BIC cerca de 1 unidades menor que o

dos demais, mostrando a sua menor complexidade. O MAPE, possui valores

menores gque os outros modelos, cerca de 0,04 unidades. O modelo em questao,
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também possui o maior R-Square, cerca de 0,65, ou seja, o0 modelo chega a explicar
mais de 65% do processo, 0 que é um resultado satisfatorio. Além disso, o modelo
com sazonalidade apresentou o menor MAD dentre os trés, o que indica que suas
previsdes nao sao tao discrepantes quanto as dos demais modelos analisados. Para
apresentar essa escolha foi deterministico identificar a sazonalidade, que para esses
dados foi de 12 meses (1 ano).

De acordo com a interpretacéo correta do critério de Ljung-Box aceitar-se-ia o
modelo com correcao de nivel apenas, uma vez que seu p-value € menor que 0,99,
garantindo assim que o ruido resultante do processo em questdo seja um ruido
branco. Entretanto, de acordo com a descricio do modelo de suavizagao
exponencial proposta no inicio do trabalho, os ruidos deste modelo ndo devem ser
necessariamente brancos. O método de suavizacdo exponencial € apenas uma
ponderacéo de valores, a qual ndo contempla em sua formulagdo a necessidade de
gue os ruidos resultantes do modelo sejam ruidos brancos. Sendo assim ndo ha
necessidade de considerar e nem de comparar as estatisticas Ljung-Box para os

modelos de suavizacdo exponencial.

3.5 Analise de Previsdao de Demanda Segundo o Método da Decomposicéo

Classica da Série de Tempo

E um método que oferece utilidade continua com o passar do tempo, de
acordo com Ballou (2006). Em sua andlise classica, consiste em ser de facil
utilizacdo e grande aceitacdo, pelo motivo de nédo ser inferior a métodos mais
sofisticados quanto ao resultado das previsdes. E um método que dividi o padrdo do
histérico de vendas em quatro categorias: tendéncia, variagcdo sazonal, variacao
ciclica e residual(ou aleatodria). Essas duas ultimas categorias foram definidas como
sendo igual a um pelo programa Minitab.

O valor da tendéncia(T) no modelo foi determinado pelo método dos minimos
guadrados que na pratica ajusta os dados mensurados com a linha de tendéncia,
melhorando os resultados quando utilizamos regressdo da soma dos quadrados da
diferencas desses dois parametros. Uma linha de minimos quadrados pode ser

encontrada por qualquer forma de linha de tendéncia, seja linear ou n&o.
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O componente de sazonalidade do modelo é representado por um indice de

valor que muda para cada periodo de previsdo, utilizando como base a linha de
tendéncia (BALLOU, 2006).

GRAFICO DA DECOMPOSICAO CLASSICA DA SERIE DE TEMPO

24000 A Variable
—@— ATUAL
—m— AJUSTES
22000+ TENDENCIA
—4A - PREVISAO
20000 Medidas de exactitud
MAPE 17
MAD 2660

18000 - MSD 10152300

16000

14000

12000

10000

Figura 10 — Previséo pelo Método da Decomposicdo Classica da Série de Tempo.

Os dados de saida do modelo de previsao serdo comparados com os demais

modelos, principalmente pelo critério do MAD, erro absoluto médio (mean absolut

deviation) € considerado a média dos erros absolutos. Esse procedimento supera a

caracteristica de cancelamento dos erros positivos e negativos presente no erro

médio. Representa a diferenca média entre os valores ajustados e o0s reais. Este

parametro € adotado como uma estatistica de desempenho, usada na escolha do

melhor modelo.

3.6

Andlise de Previsdo de Demanda segundo o Método  de Médias Moveis

O primeiro passo para realizar a previsdo de demandas por médias moveis &

a andlise da série histérica do processo. E necessario identificar principalmente se a

série apresenta tendéncia e sazonalidade, fatores que podem prejudicar a obtencao
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de resultados satisfatorios com a metodologia estudada. Existem duas formas de
prever demanda com o Método de Médias Moveis, conforme apresentado no

capitulo 2 desse trabalho.

Tabela 03 — Previsdo de Demanda Utilizando Método Médias Méveis.

Vendas Previsdo Utilizando Médias Méveis para Diferentes N (s).
17.620 N=1 N=2 N=3 N =4 N =5 N=6
12.624 17.620
13.280 12.624 15122
12.977 13.280 12952 14508
13.258 12.977 13129 12960 14125
10.835 13.258 13118 13172 13035 13952
12.986 10.835 12047 12357 12588 12595 13432
13.549 12.986 11911 12360 12514 12667 12660
13.225 13.549 13268 12457 12657 12721 12814
12.186 13.225 13387 13253 12649 12771 12805
14.047 12.186 12706 12987 12987 12556 12673
20.089 14.047 13117 13153 13252 13199 12805
20.895 20.089 17068 15441 14887 14619 14347
15.176 20.895 20492 18344 16804 16088 15665
20.086 15.176 18036 18720 17552 16479 15936
16.931 20.086 17631 18719 19062 18059 17080
22.675 16.931 18509 17398 18272 18635 17871
18.073 22.675 19803 19897 18717 19153 19309
16.979 18.073 20374 19226 19441 18588 18973
15.675 16.979 17526 19242 18665 18949 18320
19.975 15.675 16327 16909 18351 18067 18403
20.068 19.975 17825 17543 17676 18675 18385
18.755 20.068 20022 18573 18174 18154 18908
23.449 18.755 19412 19599 18618 18290 18254
19.662 23.449 21102 20757 20562 19584 19150
13.573 19.662 21556 20622 20484 20382 19597
16.179 13.573 16618 18895 18860 19101 19247
11.711 16.179 14876 16471 18216 18324 18614
Erro Padréo da 3522 3220 3329 3425 3551 3641
Previsao —_

Fonte: o autor

A tabela 04 apresenta a série historica de venda de refrigeradores e as
previsdes de demanda para diferentes N(s), assim como o erro associado a cada
um. O ponto critico do método das Médias Moveis é a definicdo do niamero de
periodos que serao utilizados para a obtencéo da previsdo. De acordo com a revisao
apresentada no capitulo I, ndo existe um namero pré-determinado de periodos. No

quadro 02 foram apresentadas previsdes para seis valores diferentes de periodos, o
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qgue resultou em um menor erro padrdo da previsao foi para dois periodos. Isso
ocorre porgue as vendas necessitam de uma resposta rapida de previséo e periodos

maiores demoram um intervalo de tempo maior para responderem.

A figura 11 mostra e compara, a demanda com a previsao. A previsdo de
demanda para dois e cinco periodos e a demanda real.

Método Médias Méveis

25.000

20.000

—e— Demanda
N=2
© 10.000 - —+—N=5

15.000

Quantidade de
Refrigeradores

5.000 -

0 r—r—r—r—r—Tr—Tr—rTr T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

Periodo em meses

Figura 11 — Método Médias Moveis.

A previsdo utilizando o método de Médias Moveis Exponenciais sera
apresentada na Tabela 05.

O método das médias moveis exponenciais tem um tempo elevado de reagéo
guando a série do processo varia de forma mais abrupta, porque ele ndo descarta
simplesmente os valores anteriores. O método reduz gradativamente a influéncia
dos dados mais antigos na previsdo. O quadro 05 mostra o comparativo entre o
método das médias moveis simples com o exponencial, a primeira coluna representa
os dados histéricos. O k representa 0 peso que cada valor da serie histdrica tem na
composicao final da média, nenhum valor € simplesmente descartado ele apenas
passa a ter um peso menor toda vez que um novo valor passa a fazer parte dos
calculos. A terceira coluna representa as previsdes do segundo periodo até o ultimo
em estudo. A Ultima coluna é a do erro que utiliza elevar ao quadrado para

desconsiderar o sinal.



Tabela 04 — Previsdo Utilizando o Método Médias Moveis Exponencial.

Previsdo Médias Mdéveis Exponencial

Vendas K Previsdo Exp Erro"2
17.620
12.624 1,000 17620 24960016
13.280 0,667 14289 1018754
12.977 0,500 13785 652325
13.258 0,400 13462 41453
10.835 0,333 13394 6547116
12.986 0,286 12663 104544
13.549 0,250 12744 648830
13.225 0,222 12923 91506
12.186 0,200 12983 635209
14.047 0,182 12838 1461461
20.089 0,167 13040 49694382
20.895 0,154 14124 45845052
15.176 0,143 15091 7162
20.086 0,133 15103 24833706
16.931 0,125 15726 1453049
22.675 0,118 15867 46343558
18.073 0,111 16624 2100207
16.979 0,105 16776 41071
15.675 0,100 16797 1257998
19.975 0,095 16690 10792633
20.068 0,091 16988 9483680
18.755 0,087 17256 2246314
23.449 0,083 17381 36819085
19.662 0,080 17867 3223617
13.573 0,077 18005 19639679
16.179 0,074 17676 2242195
11.711 0,071 17569 34321309

Erro Padréo de Previsédo 3544

Fonte: o autor
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A figura 12 representa a previsao utilizando o método das médias moveis

exponencias comparado com a demanda real por refrigeradores.

O método MAPE é muito semelhante ao método do MAD, entretanto ao

invés de levar em consideragdo o valor absoluto do erro, deve-se considerar qual o

percentual de erro em cada observacdo, tomando como base a demanda real do

produto.
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Método Médias Méveis Exponencial

25.000

20.000 /—A
A \/\ —e— Demanda Real
\o/ - MME

0\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

Periodo em meses

-
}

10.000

Quantidade de
Refrigeradores

5.000

Figura 12 — Método Das Médias Moveis Exponencial.

Tabela 05 — Comparativos entre Modelos de Média Mével

ERRO PADRAO | PERCENTUAL DE ERRO
MODELO
(MAD) (MAPE)
MEDIA MOVEL COM DOIS PERIODOS 3220 0,1453
MEDIA MOVEL EXPONENCIAL 3544 0,1508

Fonte: o autor

3.7 Andlise de Previsdo de Demanda segundo o Métod o de Box & Jenkins
(ARIMA)

Para analisar os dados seguindo a teoria do método de Box e Jenkins, foi
utilizado o software Forecast Pro for Windows — Version 3.5, com o intuito de revelar
qual o ARIMA que melhor descreveu o processo estocastico referente a demanda
por refrigeradores na empresa estudada. E valido ressaltar, que ao ser solicitado o
aplicativo de previsédo, ele leva em consideracdo todas as variantes do modelo
ARIMA, e também do modelo SARIMA, no qual os coeficientes de sazonalidade
estdo presentes. Portanto o out-put do programa ja analisou todas as possibilidades
que existem com relacdo a formulacéo e composicdo do método de previsao ARIMA.
Além disso, o0 modelo elaborado é desenvolvido respeitando-se a condicdo de
estacionariedade da série e também a condicdo de que o ruido atribuido ao

processo deve ser um ruido branco.
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Segundo o software, o modelo ARIMA que mais se adequou a série histdrica
de dados é o ARIMA (0,1,0), ou seja, “p” igual a 0, “d” igual a “1“ e “g” igual a O,

sendo o modelo composto apenas por uma constante e uma parcela aleatoria.

350001- Legend A
DEMANDAREFRIGERADORES — / \

A e
S N/ \ I

N—

\
1500\ / W\l //\ A /\

AR

3000

2500

2000

o \\/\/\
500
| | A
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2008 2009 2010 2011

Figura 13 — Previsdo pelo Método de Box E Jenkins (Arima)

FUNGCAO AUTOCORRELACAO DO ERRO
(com limites de significancia de 5% para as autocorrelacoes)

1,0
0,8-
0,6-
04 —-— - ————— ——— -
0,2-

AUTOCORRELACAO
o
o

_0,2_
_0,4_ —_——— e - —_——— - —
_0,6_
_0,8_
_1,0_

Figura 14 — Autocorrelacdo do Erro da Série Histérica da Demanda por Refrigeradores na
Empresa em Estudo.
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Para avaliar o modelo utiliza-se o residuo se o mesmo for puramente
aleatério ¢ um indicador que o resultado é satisfatorio. Para garantir este
comportamento de ruido branco, faz-se uma analise da autocorrelacdo dos residuos
para verificar se existe alguma autocorrelacado significativa. Se existir alguma
autocorrelacdo significativa entdo o ruido ndo é puramente aleatério (ndo é ruido
branco), se ndo existir autocorrelagéo significativa, dizemos que o ruido é puramente
aleatédrio (ruido branco). A figura 14 mostra a funcdo autocorrelacdo do erro plotada

através do Minitab.

Como ja foi tratado anteriormente, para que a suposicdo de que o ruido do
processo seja um ruido branco, os valores da funcdo de autocorrelagdo dos erros
devem estar no interior do intervalo estabelecido pelo software. Tal fato se verifica
na figura 14 acima. Dessa forma, dentro de suas limitacdes o modelo ARIMA (0,1,0)
€ 0 que melhor descrevera o processo estocastico dentre os modelos de previsédo
Box & Jenkins. As estatisticas referentes a este modelo encontram-se no quadro

abaixo:

Tabela 06— Resultados do Método de Box e Jenkins

Modelo Ljung-Box R-square MAPE BIC MAD

ARIMA (0,1,0) L(18)=4.26 P=0.000373 0,6535 0,08243 | 2013 1529

Fonte: o autor

3.8 Comparacéo entre os Métodos de Previsédo

Como foi estudado durante todo o trabalho, ndo existe um método que acerte
todas as previsbes de demanda de um processo estocastico. Esta tarefa é
impossivel. Mas é possivel selecionar um modelo que melhor se ajuste a série
historica. Para isto é necessario que se estabeleca uma comparacdo entre 0s
critérios ja descritos anteriormente, que neste trabalho serd& o MAD e O MAPE. O
quadro abaixo mostra a comparagdo entre as melhores performances, de cada
modelo, entre os diversos métodos.

Através de analise do quadro 08 identificou-se que o modelo ARIMA (0,1,0) é

0 mais satisfatorio entre os modelos estudados para a série historica em anélise. A
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comparacao foi realizada pelo critério MAD e MAPE, que sdo menores no modelo
ARIMA.

Tabela 07 — Comparativos entre as Melhores Performances, de cada Modelo, entre os

Diversos Métodos

. PERCENTUAL DE ERRO
MODELO ERRO PADRAO (MAD)
(MAPE)
Ponderacdo Exponencial
Nivel = 0,681
, 1675 0,1018
Tendéncia=0
Sazonalidade = 0,993
Decomposicao Classica da
_ 2660 0,17
Série de Tempo
Média Movel Com Dois
3220 0,1453
Periodos
ARIMA (0,1,0) 1529 0,08243

Fonte: o autor

O dUnico método, entre os estudados, que necessita de analise da
autocorrelacao dos residuos é o modelo ARIMA. Este modelo exige para ser aceito a
inexisténcia de autocorrelacdo entre os erros. Essa inexisténcia fica comprovada
através da saida (Ljung-Box) do software Forecast Pro for Windows 3.5. O Ljung-
Box teve resultado de valor igual a Ljung-Box(18)=4.26P=0.000373, para ser aceito
€ necessario um valor-p menor que 0,99. Outro fator € o grafico de autocorrelacéo
dos residuos apresentado pela figura 14, ndo apresentou correlacdo acima dos
limites estipulados pelo software. Estes dois fatores garantem que o ruido resultante
do processo é um ruido branco, tornando assim o modelo aceitdvel do ponto de vista
de sua formulacao tedrica. Portanto pode-se afirmar matematicamente que o modelo
ARIMA foi o modelo que gerou as melhores previsdes. A previsdo de demanda para

0s proximos 10 meses, através do modelo ARIMA, esta relacionada no Tabela 09.

O grafico da figura 15 compara as previsdes realizadas modelos que

obtiveram melhores desempenhos entre os métodos analisados.




Tabela 08 — Previsdo de Demanda, Método Arima, para 10 Meses

MES PREVISAO

MAIO 15879

JUNHO 13298

JULHO 12025

2010 AGOSTO 11700
SETEMBRO 13950
OUTUBRO 14070
NOVEMBRO 13800
DEZEMBRO 16233

2011 JANEIRO 13567

FEVEREIRO 9934

Fonte: o autor
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COVPARATIVOENTRE MODELCS DE PREVISAO
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Figura 15 — Comparativo entre os Modelos de Previsdo
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4. CONCLUSAO

O presente trabalho teve o objetivo de realizar a previsdo de demanda através
de diversos meétodos e selecionar o que apresentasse a melhor previsdo de
demanda, ou seja, que estivesse mais alinhado com os dados da Ricardo Eletro. Isto
tudo com base no critério de medida do desempenho, para com isso auxiliar os
gestores da empresa no momento da compra de seus produtos.

O custo financeiro de estoque é importante destacar que, por se tratar de um
custo de oportunidade, ele ndo esta ligado a um desembolso e também néo aparece
em nenhuma conta ou nota de pagamento. Ele faz referéncia a um possivel
rendimento que o capital imobilizado teria, caso fosse aplicado em algum outro
projeto da empresa.

No caso de uma empresa que comercializa produtos acabados, como a
Ricardo Eletro, o custo financeiro de estoque pode ser calculado multiplicando-se o
valor dos produtos em estoque pela taxa de oportunidade da empresa independente
do prazo da decisédo que se pretende tomar. Pois neste caso, o estoque é valorado
com base no preco de compra, o qual, na grande maioria das vezes, € um custo
totalmente variavel. Assim, o mesmo valor do bem poderia ndo ser imobilizado, caso
este nao fosse comprado.

A tendéncia de centralizacdo dos estoques no varejo aliado aos programas de
reposicao continua tem permitido uma pequena reducdo do efeito da variabilidade
da demanda. Além disto, a alta disponibilidade de produtos da indulstria mais
preocupada com a disponibilidade também ajuda o ressuprimento do varejo, mas
isso néo suficiente para levar a empresa ao mais alto nivel de eficiéncia.

A utilizacdo de técnicas de previsdo de demanda busca uma melhor
distribuicdo dos recursos destinados a aquisicdo de produtos para estoque, evitando
aquisicdes em excesso, ou em quantidades insuficientes para suprir a demanda, e
assim aumentar o nivel de servico apresentado pela empresa e possibilitar
investimento em outras areas.

O objetivo do trabalho foi alcancado, conseguindo chegar no melhor resultado
através do método Suavizacdo Exponencial e Box & Jenkins, com o modelo ARIMA
(0,1,0), que melhor se adequou as particularidades da série estudada e portanto

conclui-se que, para o estudo proposto, este modelo obteve o melhor desempenho.
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O fato do método Suavizacdo Exponencial e Box & Jenkins com o modelo
ARIMA (0,1,0) ter conseguido o melhor desempenho, ndo denota superioridade
desse modelo com relacdo aos demais, existem inUmeros processos estocasticos,
cada um com diversas seéries historicas possiveis. Por este motivo € necessario
estudar cada série histérica como sendo outro evento totalmente independente.

Uma sugestdo de continuidade do trabalho € mensurar quantitativamente o
custo do excesso de estoque imobilizado pela empresa e o custo da falta do
produto, venda perdida. O trade-off chave para parametrizacdo de qualquer modelo
de gestdo de estoque, quanto maior for o custo de excesso de um produto em
relacdo ao custo da falta, menor deve ser o estoque de seguranca para atender as

possiveis variacdes de vendas e falhas de suprimento.
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