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Analysis and forecasting of demand as a tool for stock control:
Case study in the equipment industry for pools and spas

Abstract: It is widely disseminated the idea that companies must act strategically, seeking
survival in a highly competitive market. Therefore, there must be an effort focused on
controlling systematically every spheres that compose a company including, with great
importance, the level of services and/or products requested by the market it serves. In
light of this, the present work contains the proposal of the adoption of demand forecast
as an informative tool in aid of inventory control of the firm Incisor Comércio e Industria
Ltda. ME. This work consists in a case study, where, based on a time series of sales data
with 24 periods of the selected product for this study, is applied a quantitative prediction
method, chosen by analyzing the behavior of the series, resulting in the forecast for the 6
next periods. Subsequently, the results of the forecast is compared with the real demand
for that periods. In face of the analysis and the application of the method, it is concluded
that the tool is meaningful for this kind of activity.
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Resumo: E amplamente difundida a ideia de que as empresas devem agir de maneira
estratégica, buscando sua sobrevivéncia em um mercado altamente competitivos. Para
tanto, é necessario que haja um esforco focado em controlar sistematicamente todas as
esferas que compdem uma empresa incluindo, com consideravel importancia, o nivel de
servigos e/ou produtos demandados pelo mercado atendido por ela. Diante disto, 0
presente trabalho traz em si a proposta de adocdo da previsdo de demanda como
ferramenta de cunho informativo no auxilio do controle de estoque da empresa Incisor
Comercio e Industria Ltda. ME. O trabalho consiste em um estudo de caso, onde, baseado
em séries de dados histéricos de vendas de 24 periodos do produto selecionado para
estudo, aplicando-se um método de previsdo quantitativo, escolhido mediante analises do
comportamento da série, obtendo-se a previsdo para 0s 6 periodos seguintes.
Posteriormente, compara-se 0s resultados da previsdo obtida com a demanda real
observada para os periodos. Frente as analises e a aplicacdo do método concluindo-se que
a ferramenta se mostra véalida para tal atividade.

Palavras chave: Estoque. Analise. Demanda. Previsao.
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Introducéo

O conhecimento é relevante em cenario competitivo. E importante fazer uso de
ferramentas que possibilitem antever alteragdes em todo sistema politico-econémico e
socio ambiental. Planejamento € fase indispensavel para qualquer processo de gestdo na
medida que norteia tomada de deciséo.

Controle de estoque € uma atividade peculiar, tendo como funcéo alcancar equilibrio
entre disponibilidade de produto e de capital de giro. Existem diversas e distintas
ferramentas de auxilio a esta atividade, dentre as quais encontram-se a previsao de
demanda, ferramenta que permeia ndo sé o campo da administracdo de materiais, mas
também o setor financeiro, vendas, marketing, gestao de pessoal, dentre outros, dado
que a quantidade de produtos que a empresa pretende oferecer determina a quantidade
de recursos que precisara dispor.

No &mbito do PCP (Planejamento e Controle da Producgéo), a previsdo de demanda
assume papel importante desde fornecer base para o planejamento agregado, ou Plano
Mestre de Producdo (MPS), no qual trata previsdes de longo prazo até promover auxilio
para a reposicdo diaria, semanal ou mensal de insumos, no que diz respeito a previsoes
de curto e médio prazo.

O artigo se apoia em estudo de caso em uma industria de equipamentos para piscinas e
spas analisando a relevancia da analise e previsdo de demanda como ferramenta a
auxiliar na reposicao de itens de demanda dependente através da aplicacdo de método
de previsdo de abordagem quantitativa, ou seja, baseado em séries historicas,
escolhendo produtos a serem analisados, coletando dados, definindo e aplicando modelo
adotado, e comparando resultados da previsao com o realizado.

Revisdo da literatura

Gestdo de estoque: uma perspectiva estratégica

Empresas enfrentam dificuldades para se manter em mercado competitivo. Busca-se
minimizar custos e maximizar lucros , otimizando a utiliza¢do dos recursos. A gestdo de
estoque é indispensavel para as empresas administrarem seus niveis de estoque
(BALLOU, 2006).

Estoque

Fernandes e Filho (2010) definem estoques como o0 armazenamento de itens que serdo
posteriormente consumidos por clientes internos ou externos, representando um
“pulmao” entre o suprimento ¢ a demanda — Figura 1.
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Figura 1 — Politica para absorver as variagdes no volume de vendas previstas com
estoques Fonte: BRITO; CAMPOS; LEONARDO (2011)

Busca-se manter o equilibrio entre estoque e consumo (VIANA, 2006). E importante
considerar disponibilidade, niveis de servico e custos de manutencdo para minimizar
custos sem perder qualidade (PEIXOTO; PINTO, 2006). Para Gianesi e Caon (2010)
estoques surgem por de falta de coordenacdo, incerteza, especulacdo e disponibilidade.
Forte argumento a favor de estoques € o fato de 0 mesmo assumir o papel de amortecedor
entre os varios estagios da producdo até a venda final do produto, o que o torna
indispensavel para uma empresa (DIAS, 2010).

Custos associados ao estoque

A administracdo de estoque deve minimizar o capital investido em estoques pois
é de alto custo e aumenta de acordo com o custo financeiro (DIAS, 2010).

Demanda

Ha de conhecer os padrbes de demanda caracteristicos dos produtos mantidos em estogue,
pois, segundo Ballou (2006), “a natureza da demanda ao longo do tempo desempenha
papel deterministico no controlamos dos niveis de estoque”. Um item pode apresentar
uma demanda dependente ou independente, e, cada qual, requer uma politica de gestdo
de estoque caracteristica. Demanda dependente sdo itens que, por natureza, possuem uma
demanda que deriva da demanda de outro produto (BALLOU, 2006).

Previsao de demanda

O conhecimento da demanda é componente vital para um bom gerenciamento de
estoque nas questdes relacionadas a planejamento de niveis de estoque, de compras e
definicdo do tempo de ressuprimento dos itens em estoque. Esse conhecimento da
demanda se agrega através da chamada previsao de demanda. PrevisGes mal estruturadas
podem levar a empresa a tomar decisdes ruins, comprometendo seu desempenho frente
ao mercado (PEIXOTO; PINTO, 2006). Oliveira e Carvalho (2013) afirmam que “a
utilizagdo eficiente desta atividade tende a proporcionar vantagens competitivas para as
empresas, que conseguem viabilizar decisdes rapidas e seguras”.

Propriedades da previsdo de demanda

Vale ressaltar que apesar dos avangos tecnologicos e das técnicas matematicas de
projecdo a previsdo de demanda ndo é uma ciéncia exata (TUBINO, 2007). Em muitos
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casos ha disparidade significativa entre a previsdo e a realidade, sendo dificil, quase
impossivel, a previsao totalmente correta. Quanto maior o horizonte de previsdo, maiores
os erros (PEIXOTO; PINTO, 2006). Chopra e Meindl (2011) enfatizam a importancia das
seguintes caracteristicas de previsoes:

1. Previsdes sempre apresentam algum nivel de erro; portanto devem incluir uma
medida desses desvios nos seus resultados.

2. Previsbes de longo prazo tém maior desvio padrdo de erro em relagdo a media do
que as de curto prazo.

3. As previsdes agregadas normalmente sdo mais exatas do que as desagregadas.

4. Em geral, quanto mais distante a empresa se encontra do consumidor, maior € a

distorcao de informagéo que ela recebe.

Com decis@es de cunho estratégico, normalmente as projec6es sdo de longo prazo; taticas,
geralmente o horizonte se limita a alguns meses; decisdes de nivel operacional se atém
ao periodo semanal ou até mesmo diario (NOVAES, 2007). Gaither e Frazier (2002)
apontam seis razdes que explicam a ineficacia na realizacdo de previsdes: (1) falha da
organizacdo em envolver todo pessoal necessario para realizar as previsdes; (2)
subestimar a essencialidade da previsdo para o planejamento de negocios; (3) ignorar o
fato de que sempre havera erros nas previsdes; (4) prever as coisas erradas, ou as coisas
certas de maneira errada, superficialmente ou sobrecarregada de dados; (5) deixar de
escolher o método de previsdo apropriado; (6) ndo realizar o acompanhamento do
desempenho dos modelos de maneira a buscar melhoria na preciséo.

Etapas da previsdo de demanda

Tubino (2007) propde a divisdo de um modelo de previsdo de demanda em cinco
etapas basicas — Figura 2.

Objetivo do modelo <

Y

Coleta e andlise dos dados

Y

A

Selecdo da técnica de previsao

4

Obtencao das previsoes

Y

Monitoragao do modelo

Figura 2 - Etapas do modelo de previsdo de demanda Fonte: TUBINO (2007)
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Custos da previsédo

Ao escolher um meétodo de previsdo deparar-se com trade-offs , sendo o mais
relevante o existente entre custo e precisdo, 0 que desencadeard algum custo. A
onerosidade das previsdes mais precisas reside no fato de que estas demandam quantidade
e qualidade (GAITHER; FRAZIER, 2002).

Métodos de previsdo

Moreira (2002) expbe que fatores que determinam a escolha de método especifico
de previsao sdo disponibilidade de dados, tempo e recursos, bem como o horizonte de
previsao. J& Gaither e Frazier (2002) ponderam que na escolha de um método de previsdo
devem ser considerados seis fatores: custo, precisdo, dados disponiveis, intervalo de
tempo, natureza dos produtos e servigos e resposta ao impulso e atenuagéo de ruido . O
comportamento do passado é a base para se presumir o comportamento futuro. E os
métodos ndo apresentam resultados isentos de erros, que se tornam maiores quanto mais
extenso for o horizonte de previséo.

Métodos de abordagem qualitativa

Os métodos de previsdo de abordagem qualitativa apoiam-se no julgamento por pessoas
que tenham conhecimentos, capacidades, habilidades e experiéncias especificas para
opinar sobre eventos futuros, como por exemplo, gerentes, vendedores, analistas de
marketing, clientes, fornecedores. Sdo de uso ideal quando ndo ha acesso a muitos dados,
ou quando h& acesso a dados, porém ndo confiaveis, ou mesmo quando ha auséncia de
dados, além de serem muito Uteis para prever demanda por novos produtos (MOREIRA,
2002). Alguns métodos, por Gaither e Frazier (2002):

. Consenso do comité executivo
. Pesquisa de equipe de vendas
. Pesquisa de clientes

. Pesquisa de mercado

. Método Delphi

. Analogia histdrica

Métodos de abordagem quantitativa

Consistem no uso de modelos matematicos para se chegar aos valores previstos
(MOREIRA, 2002), atraves de analises de dados historicos e identificacdo de padrdes de
comportamentos, para que estes sejam enfim projetados para o futuro (CORREA;
CORREA, 2011). Corréa, Gianese e Caon (2010) citam quatro hip6teses bésicas que
podem ser adotadas: (1) hipotese de permanéncia, onde se assume que as vendas se
comportam de maneira uniforme; (2) hipétese sazonal com permanéncia, em que se
admite que existe sazonalidade que pode ser justificada e identificada, porém sem
tendéncia de acréscimo ou decréscimo na média de vendas; (3) hipotese de trajetdria
admite que o comportamento das vendas € de aumento e decréscimo a determinada taxa
uniforme, mas sem alguma sazonalidade; (4) hip6tese sazonal com trajetdria, considerada
a mais complexa, admite a existéncia de sazonalidade que pode ser justificada e
identificada, em conjunto com tendéncia de aumento a determinada taxa uniforme.
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Definida a hipotese de comportamento a ser adotada, escolhe-se 0 modelo mais adequado
(CORREA; GIANESI; CAON, 2010) — Figura 3.

A e . A Trajetdria Sazonal com trajetoria
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Figura 3 — Hipétese de comportamento das vendas
Fonte: CORREA; GIANESI; CAON (2010)

Quanto aos dados coletados, Brito, Campos e Leonardo (2011) destacam que
existem dois tipos de dados interessantes para a previsdo. O primeiro tipo compreende 0s
dados coletados em um determinado periodo de tempo com o objetivo de examinar o
dado, para em seguida extrapolar para uma populagdo maior. Ja o segundo tipo consiste
qguando muitos dados sdo coletados com certa frequéncia (todo dia, més ou ano, por
exemplo).

Os métodos dessa abordagem sdo classificados em dois grupos: séries temporais
e modelos causais. As técnicas do grupo que chamamos de séries temporais se baseiam
em dados historicos de vendas para determinar comportamentos que podem ser dados
como padrdes que podem se repetir no futuro. Dentre estas técnicas existem as Médias
Moveis, o Amortecimento Exponencial e a Decomposicdo Classica. Por sua vez, 0s
modelos causais objetivam relacionar as vendas (variavel dependente) com fatores
externos, ou variaveis independentes, como PIB, inflacdo, tempo, populacédo, etc. Os
métodos causais trabalham com dois tipos de técnica, a regressao linear simples e a
regressdo maltipla (BRITO; CAMPOS; LEONARDO, 2011).

Métodos de séries temporais

E o registro do comportamento de dados em determinado periodo. Sdo dados
coletados, armazenados ou observados em periodos. Série temporal é o histérico das
vendas de um item em particular baseado na identificacdo de padrdes presentes nos dados
historicos. Considera-se uma ou mais das cinco principais componentes de séries
temporais (BRITO; CAMPOS; LEONARDO, 2011) — Figura 4:
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Dados
Histéricos
da Série
Temporal

Padréo de
Tendéncias

Padrao
Ciclico

Padrao
| Sazonal

Flutuagao
Aleatéria
(Ruido)

Ano
Figura 4 — PadrGes de dados em uma previsdo de longo prazo — Vendas Anuais (unidades)
Fonte: GAITHER; FRAZIER (2002)

1. Nivel (Temporal): se traduz no ponto inicial de uma série de vendas.

2. Tendéncia: representa o crescimento / declinio de uma série no médio ou longo
prazo.

3. Sazonalidade: componente que resume comportamento do curto / médio prazo.
4. Ciclo (Padréo): se assemelha ao componente sazonalidade, porém, em oposicéo,

exprime as flutuacGes ocorridas no longo prazo; ex.: variacdes econémicas.

5. Aleatoriedade (Ruido): expressam as demais variagdes nao explicadas pela
tendéncia, ciclo e sazonalidade; suas causas se resumem a eventos particulares e ndo
frequentes.

Os métodos de series temporais sdo 02 (BRITO; CAMPOS; LEONARDO, 2011):

. Técnicas de Séries Temporais de Modelo Aberto (OMTS - Open-Model Time-
Series): se desenvolvem através da andlise das séries temporais para identificar o
comportamento dos dados e criar um modelo adequado.

. Técnicas de Séries Temporais de Modelo Fixo (FMTS - Fixed-Model Time-
Series): estabeleca as equagdes fundamentadas na pré-avaliacdo da presenca de
determinadas componentes nos dados historicos.

Técnicas de Séries Temporais de Modelo Fixo (FMTS) sdo de facil aplicacéo, e
ndo exigem séries histdricas grandes, ajustando-se rapido a oscilagdes de vendas, sendo
tidas como ideais para previsdes de curto ou médio prazo (BRITO; CAMPOS;
LEONARDO, 2011):

. Média Simples

Adequada quando se adota a hipdtese de permanéncia do comportamento dos dados, ou
seja, ndo ha presenca de sazonalidade e nem de tendéncia (CORREA; GIANESI; CAON,
2010).
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n
t=1 Rt

(eq.1)

Py =

. Média Mdvel Simples (MMYS)

Basicamente se utiliza do mesmo principio da média simples, porém a cada novo periodo
de previsdo se substitui o dado mais antigo pelo mais recente (TUBINO, 2007), dai a ideia
de mobilidade.

R R,_ R, _ e+ R,
Pt+1=Mt=(t+ t-1 tn2+ + Ri—n+1) (€9.2)

. Média Movel Dupla (MMD)

Ao contrario das técnicas ja apresentadas, esse modelo pode ser utilizado na previsao de
séries que apresentam tendéncia (BRITO, CAMPOS E LEONARDO, 2011).

M+ Mg+ My 44 M)
n

M, (eq.3)

. Amortecimento Exponencial Simples (AES)

Também chamado por outros autores de suavizamento ou suavizagdo exponencial, difere
dos demais métodos ja abordados até aqui por atribuir pesos diferentes aos valores ao
longo do tempo, ou seja, permite imputar um peso maior para valores mais recentes,
tomando-os mais importantes na determinacdo da previsdo (BRITO; CAMPOS;
LEONARDO, 2011).

Pt+1 == O(Rt + 0((1 - a)Rt_l + a(l - a)th_z + .- (eq4)

. Amortecimento Exponencial Duplo — AED (Método de Brown)

Assim como o método de MMD, trabalha com séries que apresentam elementos de
tendéncia, através da atribuicdo de pesos aos diferentes valores histéricos (BRITO;
CAMPOS; LEONARDO, 2011).

. Amortecimento Exponencial Duplo — AED (Método de Holt)

Outra abordagem que pode ser aplicada a séries que apresentam tendéncia. Difere do
método de Brown na medida que sdo definidos dois coeficientes de amortecimento, sendo

Revista de Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo, N2 4, julho de 2018 36



Artigo

um deles especificos para ajustar a estimativa da tendéncia (BRITO; CAMPOS;
LEONARDO, 2011). Sendo assim, esse método conta com a utilizacdo de trés equacoes:

Ny = aRy + (1 —a)(Ne—q + Te—q) (eq.5)

A proxima equacao tem seu uso para ajustar a estimativa da tendéncia, ponderando-as a
partir do coeficiente .

Ty = B(Ne — Ney) + (1 = B)Te4 (eq.6)

E por ultimo, a terceira equacao retorna a previsao para p periodos a frente.

Piip = Ny + pT; (eq.7)

Onde:
* Ni: componente nivel;
= T componente tendéncia;
= o coeficiente de amortecimento (0 <a < 1);
= [: coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia (0 <3
<1);
» Ry valor real observado no periodo t;
= p: numero de periodos futuros a serem previstos;

*  Pup: previsdo para o periodo t+p.

Do mesmo modo que no AES, a precisdo obtida aqui também depende
diretamente dos valores atribuidos a a e . Para dar inicio ao método, € necessario estimar
um valor inicial para o nivel e a tendéncia, com nomenclaturas adaptadas aqui para N, e
T,, respectivamente. Winston e Goldberg (2004) sugerem que 7, seja definido como a
média do aumento mensal da série temporal do ano anterior, e N, seja igual ao valor

observado no més anterior.

. Amortecimento Exponencial Triplo (Método de Winter)

Apresenta uma nova abordagem, ao apresentar adequacdo a Séries que possuem
elementos de sazonalidade e tendéncia (BRITO; CAMPOS; LEONARDO, 2011).

R,
S¢ = V(ﬁ

t

)+ A -1See (¢0.8)

. Decomposigdo Cléassica
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Consiste na decomposi¢do da série de vendas em componentes temporais (nivel,
tendéncia, sazonalidade, ciclo e residuos) para analisd-las de forma individual e
posteriormente recompor a série. Isola as componentes que causam irregularidades no
comportamento das séries, prevé seus efeitos e as agrupa para previsdo precisa da série
(BOUZADA, 2012).

P=TxSXCxU (eq.9)

Medidas de erro

E necessario que o sistema de previsdes seja controlado, de modo que sejam identificados
0s erros que ocorrem nas previsdes (FERNANDES; FILHO, 2010). O erro de previsdo
de determinado periodo pode ser definido como a diferenca entre a demanda real nesse
periodo e a demanda prevista no periodo (FERNANDES; FILHO, 2010):

et:Rt_Pt (10)

Outra medida de erro amplamente usado é o Desvio Absoluto Médio — DAM (ou MAD,
do inglés, Mean Absolute Deviantion), que consiste na média dos valores absolutos
obtidos na equacdo acima (MOREIRA, 2002):

R,—P
MAD = % (11)

Onde:

e Ry valor real observado no periodo t;

e Py valor previsto para o periodo t;

e n:numero de pares (Ry, Py);

Ainda outro indicador da acuracia da previsdo, € o método do Tracking Signal (Sinal de
rastreamento. Este se diferencia dos demais, pois além de medir o erro da previsdo, ainda
indica o viés desse erro. Em outras palavras, através dos resultados dessa medida, séo
fornecidos meios de saber a natureza dos desvios das previsdes (FERNANDES; FILHO,
2010):

€t

TS, = ——
t" MAD,

(12)

Por fim, ainda se tem acesso a outra medida de erro, chamada de Porcentagem Média
Absoluta (PMA). Este valor mede o percentual de afastamento dos dados previstos para
com os dados reais. Por exemplo, se o valor de PMA for de 0,15, significa que a previsédo
se afasta dos dados reais em aproximadamente 15% (FERNANDES; FILHO, 2010):
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Zletl/

pMA = — (13)

Estudo de caso

O artigo baseia-se na previsdo de demanda de um produto com o intuito de analisar
se fornecera recursos para o planejamento do fluxo de ressuprimento deste item, porque
0 seu desabastecimento representa atrasos nas entregas dos pedidos, acarretando prejuizos
tangiveis, perda de vendas, e intangiveis, perda de credibilidade no mercado. S&o
coletados dados referentes as vendas nos exercicios 2014 e 2015 e primeiro semestre de
2016 dos produtos escolhidos para estudo. Apds, sera realizada analise da série de dados
para identificar seu comportamento e escolher o modelo mais adequado para a previséo.
Posteriormente, realiza-se previsdo de demanda do primeiro semestre do ano de 2016.
Por fim, comparara-se o previsto com o realizado, comprovando através dos resultados a
eficacia ou ndo da ferramenta de previsdo para este tipo de atividade.

A empresa

Incisor Indlstria e Comércio Ltda. tem sede no bairro da Barra do Imbui —
Teresopolis/RJ, atuando desde 1998 desenvolvendo projetos, equipamentos e acessorios
para 0s seguimentos de saunas, piscinas, banheiras, spas e energia solar — Figura 5.

incisor

Figura 5 — Logo da empresa

Fonte: Propria empresa

Possui um extenso portfdlio de produtos divididos em 15 categorias, sendo 12 de
produtos e acessorios e 3 de pecas de reposicdo. Estes grupos séo: (1) almofadas; (2)
capas; (3) guarda-sol; (4) ombrelone; (5) energia solar; (6) cadeira guardido; (7) sauna
seca; (8) sauna a vapor; (9) acessorios de piscina; (10) acessorios de sauna a vapor; (11)
acessorios de spa; (12) acessorios de sauna seca; (13) pecas de reposicdo para energia
solar; (14) pecas de reposicédo para sauna; (15) pecas de reposicdo para ombrelone. Opera
apenas com estoque de matéria-prima, sendo a producgéo de produtos acabados realizada
mediante pedidos.

Os produtos

Tomados como objeto de estudo dados historicos de vendas de dois produtos, um
com demanda independente (Mini caldeira Hotmax - gerador de vapor para saunas) —
Figura 6, e o outro com demanda dependente do primeiro.
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Figura 6 — Mini caldeira Hotmax

Fonte: http://www.incisor.com.br

Disponivel em versGes pela poténcia, tem-se modelos de 6KW, 9KW, 12KW,
15KW e 18KW, bifasico e trifasico — Figura 7.

POTENCIA A B ¢ SAIDA DE VAPOR
6Kw / 9Kw 54 cm 20cm 3em 1fer
| UEIRA PRU
POTENCIA A B C SAIDA DE VAPOR
12Kw 34"
———————— b6cm 25¢cm Bem —————————
15Kw / 18Kw 1
L ] .é. L ]
.
|| VvV

Figura 7 — Dimensdes da Mini caldeira Hotmax

Fonte: http://www.incisor.com.br

A escolha deve-se por ser o principal produto da empresa ha 12 anos. O item de
demanda dependente é a Fonte Chaveada de 12 Volts — Figura 8.

Figura 8 — Fonte Chaveada 12V

Fonte: Foto tirada na empresa

A relacéo entre os dois produtos selecionados pode ser melhor percebida na Figura
9, que descreve sucintamente a estrutura da Mini Caldeira e explicita em que parte do
produto a Fonte Chaveada se encontra.
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Tangue
interno

Componentes
estruturais

Mini Caldeira

Hotmax
Quadrode Placa

comando Eletrénica
Componentes

elétricos

Valvula
Solenoide

Figura 9 — Diagrama da estrutura da Mini Caldeira Hotmax
Fonte: Elaborada pela autora

A escolha deve-se ao alto grau de criticidade para a producdo da caldeira, uma vez
que sua falta provoca atrasos, e consequentemente prejuizos por cancelamento de pedido
ou insatisfacdo do cliente pelo atraso. Prever sua demanda é de grande valia na
determinacéo da frequéncia de ressuprimento.

Escolha e aplicacdo do método

Para a previsdo é necessario analisar o comportamento da série e escolher o
modelo mais adequado. Critérios de escolha: caracteristicas da série, tamanho do

historico necessario e complexidade de implementacdo (BRITO; CAMPOS;
LEONARDO, 2011) — Figura 10.

Técnica Caracteristicas | Tamanho do Histdrico | Complexidade de
da Série Necessario Implementacao
MMS ou AES St tendér.lma Pequeno Baixa
Sem sazonalidade
MMD ou AED e tendéfma Pequeno Baixa
Sem sazonalidade
Com tendéncia ’
Método de Holt ro——e Pequeno Média
- Com tendéncia
Bistora e Com sazonali- Médio Média
ter
dade
T Com tendéncia
posiea Com sazonali- Grande Alta
Cldssica dade

Figura 10 — Matriz de sele¢do dos métodos de previsdo de séries temporais
Fonte: BRITO; CAMPOS; LEONARDO (2011)

Analise da série de dados

Sdo coletados junto ao diretor administrativo dados com histérico de vendas
referente aos anos de 2014 e 2015 e ao primeiro semestre de 2016. Uma vez que em todos
os modelos a fonte chaveada se constitui um componente, ndo sera adotada a separa¢édo

dos dados quanto ao modelo, ou seja, a previsdo sera realizada de forma agregada —
Tabela 1.
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Tabela 1 — Quantidade das vendas totais da Mini Caldeira Hotmax

2014 2015 2016
Jan 26 38 40
Fev 26 22 24
Mar 22 36 32
Abr 28 33 30
Maio 32 18 28
Jun 20 46 38
Jul 35 29 -
Ago 32 26 -
Set 20 34 -
Out 53 27 -
Nov 31 37 -
Dez 44 32 -

Fonte: Elaborada pela autora

Os dados referentes aos anos de 2014 e 2015 servem de base para a previsao a ser
comparada com os dados referentes ao primeiro semestre do ano de 2016 — Figura 11.

Unidades Vendidas

o

Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

2014 2015

Figura 11 — Gréfico das quantidades vendidas da Mini Caldeira Hotmax

Fonte: Elaborado pela autora

Variages em out/14 e dez/14 deve-se a contratos pontuais de fornecimento de
elevados volumes para grandes empreendimentos e instalagbes em edificios e
condominios. A ocorréncia da varia¢do brusca ocorrida em jun/15 deve-se ao fato de
significativas vendas para instalacdo no Parque Olimpico do Rio de Janeiro, sede dos
jogos das Olimpiadas 2016. Existem picos de vendas incoerentes com o comportamento
das vendas do restante da série, além de ndo existir aderéncia de um ano para o0 outro, o
que indica a auséncia de sazonalidade. Serdo feitos ajustes para que a previsao nao seja
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prejudicada. Para realizar o ajuste necessario nessas flutuagfes, os valores desses
periodos (out/14; dez/14; jun/15) assumirdo o resultado da média dos valores dos trés
meses anteriores ao periodo em questdo. Sendo que para o periodo de dez/14 a média dos
trés periodos anteriores sera calculada apos ajuste no més de out/14 — Tabela 2.

Tabela 2 — Quantidade das vendas totais da Mini Caldeira com ajustes

2014 2015 2016
Jan 26 38 40
Fev 26 22 24
Mar 22 36 32
Abr 28 33 30
Maio 32 18 28
Jun 20 29 38
Jul 35 29 -
Ago 32 26 -
Set 20 34 -
Out 29 27 -
Nov 31 37 -
Dez 27 32 -

Fonte: Elaborada pela autora

As alteracdes ocorridas apds o ajuste podem ser melhor visualizadas na Figura 12.

jul-1s
az0-15

jan-14
fev-14
mar-14
abr-14
mai-14
jun-14
jul-14
ago-14
set-14
out-14
nov-14
dez-14
jan-15
fev-15
mar-15
abr-15
mai-15
jun-15

set-15
out-15
ll’
dez-15

nov-.

Série com ajustes Série original
Figura 12 — Comparagdo da série de dados antes e depois dos ajustes

Fonte: Elaborado pela autora

Portanto, em confronto com a matriz de selecdo dos métodos, tem-se trés opcdes
de modelos que podem ser aplicados nessa situacdo: Média Mdvel Dupla (MMD);
Amortecimento Exponencial Duplo (AED — ou Método de Brown); Método de Holt. Nos
critérios “Caracteristicas da série” e “Tamanho do Historico necessario”, os trés métodos
se igualam, na medida que sdo ideais para séries que apresentam tendéncia e néo
apresentam sazonalidade, e necessitam de um histérico pequeno. No critério
“Complexidade de Implementacdo”, a MMD e o AED, apresentam complexidade baixa.
Ja 0 método de Holt, apresenta uma complexidade média. Opta-se pelo método de Holt,
pois, apesar de 0 método da MMD trabalhar com séries que apresentam tendéncia, o
mesmo assume que todos os valores da série tém a mesma importancia na obtencdo da
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previsdo, ao contrério do método de AED, que se desenvolve com a utilizagcdo de um
coeficiente de suavizagdo, que pondera os valores da série, permitindo atribuir maior peso
aos mais recentes.

Aplicacéo do método

Escolhido o método de Holt, utilizado suas equac@es, atentando para a definicéo
dos valores iniciais do nivel (N) e da tendéncia (T); e, a definicéo e ajuste dos valores de
a e B. Os autores sugerem para To a media do aumento mensal da série temporal do ano
anterior, e para No 0 valor observado no més anterior. Neste artigo, o valor adotado para
N, foi o valor real da demanda observada no periodo 1. Para T, definiu-se a média do
aumento mensal dos 4 primeiros periodos da série observada.

(R —Ry) + (R3 — Ry) + (Ry — R3)

3 (eq.6)

T, =

Onde:
o Rt Valor real observado no periodo t.

Seguindo o critério o valor definido para No € 26 e calculando tem-se T, de 0,67.
Com os coeficientes o ¢ B definidos arbitrariamente, serdo ajustados com o auxilio de
uma ferramenta chamada Solver!/Excel. Calculada a previsdo e os erros inerentes a ela
aplica-se a ferramenta de modo a minimizar o MAD (Desvio Absoluto Médio, do inglés,
Mean Absolute Deviantion) alterando os valores de a e B, tendo como restri¢ao 0 <o < 1;
0 <P <1 —Figura 13, tendo valores ajustados de o ¢ [} respectivamente de 0,18 ¢ 0,07.

Figura 13 — Insercdo dos parametros do Solver

Para: O Mx. @ min, O valor de:

Alterando Células Varigveis:
sis3s3 &=

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

H @ M

Fonte: Elaborado pela autora

1 Solver —parte do programa Microsoft Excel; ferramenta de teste de hipéteses, possibilita encontrar um valor ideal
(méaximo ou minimo).
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Dados historicos organizados, defini-se se de maneira arbitraria os valores dos
coeficientes de suavizagdo o e B. Utiliza-se 0s critérios ja abordados anteriormente para
definir os valores iniciais do nivel (No) e da tendéncia (To), aplicando as formulas e
calculado o MAD (eq.11) — Figura 14, tendo como periodo de janeiro/2014 até
junho/2016, ajustando os coeficientes de suavizagdo da Figura 13 anterior.

M25 I
A ] = o 3 F o H |
1
2 Periodo (més] | Feal Miwed (A7 Tendéncia Previsio Erro o
E] 1 26 =C3 = ([Cd-C3HCS-CMICE-CEN | ERE =]
4 2 26 =[$1$3" CaAl+1-$$31 [D3+E31) =[$1$6° (O4-D3N+-$14E1"E3) =03+E3 =ABSIC4-F4)
5 3 2z = (#3F CE+IT-$$3 (O4+E4)) | = (346" (O5-DAl+{[ 3186 Ed] | =04+E =AES(CS-F5) E |
& 4 25 = [($¥3 CEMHI-$3 (OS+ES)) |- (446 (OG-S -$I$EI ES) | -D5+ES =ABSICE-FE) | e e e R E |
7 5 32 =[$1$3" CTIH01-4R31" (D6+E6]) =[$1$6° (OT-DEN+-$146)"EG) =DG6+EB =ABSICT-FT]
] & 20 = (33 CE+I-$3M OT+E7)) | = (36 ([OE-OTI+-$BEET) | =O7+E7 =AESICE-F8) [ ] |
] T 35 = [$13F CA+-$3 I0G+E8)) |- (3136 (09-DEIH-$I$EN ER] | -DF+E8 =AESICI-F3) | e
10 & 32 = 3135 CIOHI-3% 30 (D+ES) | = (316 (T0-D)+([-$HEIED) | -Oa+Es =AESICT0-FI0]
11 E] 20 =3 C+IC-$1$ 3 I00+ETDN) | =($16" (OTH-DA00+1-$461"E100[=D10+E10 =ABSICTI-F11)
2 ] Z3 = (5T CAZI (-3 a] [CTHETT | = (3R (L2-OT+[1-$18E ET) | ~DIT+ET] =AESICIZF 12
[ il ] = (3135 CARIH (-3 a0 [CTZ+E 120 _| = (BR6 (L5-OZN+ [ - #BEl E1Z] | =DME+Elz =AESICEF 13
" iz i = (3155 T ((-3 30 (DT3+E 130 _| = (316 (d-DI3)+{-$BET E13) | =O1a+Els =AESICI-F 14
5 iE] ) = (3155 CISI((-3F 30 (C+E 1| = (316 (CS-D+ - $HET E1) | =Or+EW =AESICIS-F 15
1 W =z = 13135 CIE -3 3] (Te+E 120 |- 316 (E-Oa)+ [ -$¥EI E1R]_|-OievEls =AESICTE-F 18]
7 i 36 = 3133 CITI-3F 30 (TB+ETB)] | = (316" (L7 -OIGI+T-$$EI E16] | =LIE+ETs =AESICTIF 17
18 16 33 =($1$3 CIH0-#4 30 IOTT+ET7N | =($46"(018-DITI+(-$8E1"ETT) [=D17+E17 =ABSICIE-F18)
] il iE] = (5T TR ((1-SR a0 (o100 | = (3R (L-Ca -+ - #ar £ | ~Cio+Eta =AESICISF 1)
20 iE] z3 = (3153 CZ0I+{[T-$15aT [OT+E15)) | = (6 (IZ0-DHa )+ #1367 E13) | =O+ETS =AESICZ0-FZ0]
21 iE] z3 = (3155 C2U((1-3% 30 [DZ0+EZ00 | = (36 (D2 1-0Z00+(-$$6 E20) |=0Z0+E20 | =ABSICZIFZ
2z =0 26 = (3195 CZZ I+ 1-$I$aT [OZ+EZT) |- (316 (0Z2-DZ (+(-$$6 EZT) |-DZWE1 ~AESICZ2-F22]
2 =1 34 = (31¥3° C23I+[1-$1¥3) [D22+E22))| = (3196 [D23-Dzz)+[1-H¥El E2z) | -Dzz+Ez2 | -ABolC2a-F23)
24 22 27 =[$1$3 C241+1-$14$3 [D23+E23))| = ($146" (D24 -0231+H1-#4E1"E23) | =D23+E23 =ABSIC24-F24)
25 23 EX =[$1$3 C251+-$14$3 (D24+E24))| = [$#146"(D25-0241+(1-$4E1"E24) | =D24+E24 =ABSICE5-F25)
28 ) ER = (H15T L2611 $IaT (07 E 25| = (3RG (Z6-DZal+ (- $0) E25] | -0PS+Ees | =ABSICZE-F 26
7 = =OZE+EZE
22 26 =DZE+EZE Z)
22 i =DZE+EZE" 3]
an =5 =02Z6+EZE 4]
kil 23 =D2E+EZE"5]
az 30 = OFE+(EZ6 )
Método de Holt | Grafico ®
Pronto

Figura 14 — Aplicacdo das formulas
Fonte: Elaborado pela autora

Resultados e discussao

E possivel visualizar a abrangéncia do erro para cada periodo, sendo que 0
Desvio Absoluto Médio relativo as previsdes dos 24 primeiros periodos dispdem
de um valor de 4,64, ou seja, existe um afastamento de 4,64 unidades do valor
previsto para com o valor real — Figura 15.

Figura 15 — Resultados da aplicacdo do método

Revista de Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo, N2 4, julho de 2018 45



Artigo

232 5

= =] C (u] E F G H |
1
z Perioda [(més]|  Beal Tivel [ A4 Tendéncia Previsio Erro | a |
3 1 26 26 0,67 o |
4 2 26 7 0,66 7 057
5 3 A 25 0,59 7 5 20 B
& 4 EE] 27 0,61 El 114 0.07
7 5 S ] 0,56 EE) 4,33
g 5 Z0 27 0.55 23 3.1 | man |
3 7 35 =] 0.63 78 E HIEEE
10 E 32 30 066 30 z,09
1 E Z0 EE] 05z 3 10,35
12 0 Z3 EE] 05z Z3 0,50
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15 IE EE] =z 0,58 30 752
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12 & 33 = 05z A 0,60
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21 13 Z3 30 0,29 31 1,66
22 z0 76 =0 0,23 3 4 55
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24 B B =0 0,23 3 4.0d
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27 Z5 A
23 Z6 33
23 z7 ES
an ] ES
3 EE] )
sz | 30 34

Gréafico *

Método de Holt

Pronto

Fonte: Elaborado pela autora

Na Tabela 3 estdo dispostos dados reais e 0s dados previstos do primeiro semestre

de 2016. Explicitos também erro percentual absoluto (PMA) da previsao que consiste na

diferenca entre o real e o previsto.

Tabela 3 — Comparacéo dos valores previstos com a demanda real observada

Periodo Previsto Realizado Erro abs. Erro % abs.
25 Jan/16 32 40 8 19%

26 Fev/16 33 24 9 36%

27 Mar/16 33 32 1 3%

28 Abr/16 33 30 3 11%

29 Maio/16 34 28 6 20%

30 Jun/16 34 38 4 11%

Fonte: Elaborado pela autora

A previsdo apresenta um Desvio Médio Absoluto (DMA ou MAD) de 5,03, e sua

média de erro percentual igual a 16,61%, significando margem de erro de afastamento

dos valores reais de 5 unidades ou 16,61% — Figura 16.
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Figura 16 — Gréfico de comparacédo da série real com a previsao
Fonte: Elaborado pela autora
Diferenca entre o previsto e o realizado no primeiro semestre de 2016 — Figura
17.

45

Quantidade (unidades)

24 25 26 27 28 29 30 31

Periodo (meses)

Realizado Previsto

Figura 17 — Grafico de comparacdo do previsto com o realizado do 1° sem. de
2016
Fonte: Elaborado pela autora
A previsao para os periodos que ndo dispuseram de dados reais (25 a 30) apresenta
um comportamento linear que acompanha a tendéncia de crescimento da série original.
Entretanto, seu MAD apresenta um valor muito proximo do valor atribuido as previsdes
que dispunham dos valores reais.

Conclusoes

A opcdo de uso de previsdo de demanda como ferramenta para controle de fluxo

de ressuprimento de materiais depende da tolerancia que a empresa apresenta de correr
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riscos. Portanto, se a empresa estiver disposta a trabalhar com previsées com margens de
erro proximas as calculadas nesse estudo pode-se concluir que a ferramenta apresenta
validez para a atividade em questdo. Recomenda-se a adoc¢édo de estoque de seguranca.

Planejar com uma previsdo segura requer base de dados confiaveis em quantidade
e qualidade que represente uma amostra salutar.

Sugere-se aderir & previsdo de demanda como ferramenta para elaboragdo de
planos de reposicdo de materiais com ajuste periodico dependendo da necessidade,
retroalimentando o sistema, ajustando a precisdo da base entre dados entre antigos e

novos, adequado a cada cenario.
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