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RESUMO

As ferramentas de gestdo de estoques e os métodos de previsdo de demanda tém sua aplicagédo
usualmente associadas a empresas de médio ou grande porte. O presente trabalho demonstrou
ser viavel a aplicacdo desses conceitos em uma microempresa do setor de comércio varejista.
O setor terciario, juntamente com os demais setores da economia (priméario e secundario)
encontra-se no contexto de uma das recessdes econdmicas mais acentuadas da historia do
Brasil. Com a finalidade de reduzir custos com estoques e otimizar os investimentos em
compras dos produtos de moda da empresa Toke Final, este trabalho teve como objetivo aplicar
0s conceitos de gestdo de estoques e previsdo de demanda na empresa, iniciando assim um
processo de melhoria que proporcione para 0 negocio vantagens competitivas em um cenario
de dificuldades. O método de pesquisa utilizado foi a pesquisa-acéo, a qual o autor, além de
pesquisador, participa do processo de mudanca. O trabalho foi aplicado em cinco familias de
produtos, as quais demonstraram ser mais representativas atraves de analise da Curva ABC.
Assim, as ferramentas de Estoque de Seguranca, Ponto de Pedido e Lote Econdémico de Compra
foram aplicadas em dois diferentes sistemas de reposicao: continuo e periodico. Percebeu-se
que, devido ao alto nimero de reposicoes proposto pelos resultados do sistema de reposicédo
continuo, o sistema de reposicdo periddico € preferido. Para um produto de maquiagem com
uma reposicdo periddica mensal, obteve-se o Estoque de Seguranca igual a 16 unidades,
Estoque Maximo em 56 unidades, e Lote de Compra de 40 unidades para um Customer Service
Level dimensionado em 99,00% de atendimento de demanda. Em relacdo aos modelos de
previsdo, identificou-se que a demanda pelos produtos da empresa possui alta variacéo entre as
semanas, e um padrdo sazonal entre a primeira e segunda quinzena de cada més. O método de
Suavizamento Exponencial demonstrou obter o menor percentual de erro entre a maioria das
familias estudadas. Na familia Maquiagem, obteve-se o percentual de erro com o valor de 26%
no indicador Mean Absolute Percent Error.

Palavras-chave: Gestdo de estoques. Previsdo de demanda. Varejo. Varejo de moda.
Microempresa.



ABSTRACT

Inventory management tools and forecasting models usually have their applicability related to
medium or large companies. This paper demonstrated that applying these concepts in a small
retail store is possible. The tertiary sector, along with the primary and secondary economic
activities, is in a context of one of the greater economic recessions in the history of Brazil. This
study aims to reduce costs related to inventory and optimize purchase orders of the fashion
products offered by the company named Toke Final. The main objective of the study is to apply
inventory management tools and forecasting models in this retail company, beginning an
improvement process that could provide competitiveness advantage to the business in a bad
economic scenario. The methodology used to guide this study is the action research, which the
author, besides a researcher, is a participant in the process of change. The work was applied in
five product families, which demonstrated to be more representatives in the ABC analysis.
Then, the tools of safety stock, reorder point and economic order quantity were applied in two
different inventory review systems, continuous and periodic. It was realized that, due to the
high frequency of replenishments proposed by the results of the continuous inventory review
system, the periodic review system is preferred. For a makeup product with a monthly periodic
review, the safety stock was calculated to be 16 units, the maximum stock equals to 56 units
and the purchase quantity equals to 40 units for a Customer Service Level of 99.00%. In the
forecasting models, it was identified that the products demand of the company has high
variation between the weeks, and there is a seasonal pattern between the first and second half
of each month. The Exponential Smoothing method demonstrated to has the lowest percentage
error along the majority of the families studied. In the makeup family, the Mean Absolute
Percent Error metric reported a value of 26%.

Keywords: Inventory Management. Forecasting. Retailing. Fast Fashion. Small company.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o Brasil vem enfrentando uma forte recessdo econdmica. Segundo
dados divulgados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o Produto Interno
Bruto (PIB), com excecdo do ano de 2013, vem decaindo anualmente desde 2011. O
fechamento do resultado do PIB de 2016 em 3,6 pontos negativos demonstrou um resultado
ainda mais alarmante, registrando o pior biénio da historia desde que os dados comecgaram a
serem disponibilizados em 1901 (GLOBO, 2017).

Todos os setores da economia tiveram recessao, sendo que o setor de Servicos obteve
uma queda de 2,7% em 2016, mesmo valor percentual de 2015. Segundo a Pesquisa Mensal do
Comércio divulgada pelo IBGE, o volume de vendas no setor de Comercio Varejista “[...]
registrou recuo de 6,2%, o0 mais acentuado da série historica iniciada em 2001” (IBGE, 2017,
p. 19). A Figura 1 representa o volume de vendas do Comércio Varejista através do indice de
base fixal e média mdvel trimestral de dezembro de 2013 a dezembro de 2016 com ajuste
sazonal®. O indice ¢ elaborado através de pesquisa da receita bruta de vendas de 5.700 empresas
distribuidas nas 27 Unidades da Federacdo classificadas em oito grupos de atividades
econdmicas® (IBGE, 2017).

Figura 1 — indice de volume de vendas do Comércio Varejista

CIBF
— \Mmadvel

s g R

HHHHI‘I

dez-13  abr-14  ago-14 dez-14  abr-15  ago-15 dez-15 abr-16  ago-16  dez-16

Fonte: IBGE — Pesquisa Mensal do Comércio (2017).

[ |

1 A série tem como periodo de base a média mensal dos indices de 2011, o qual equivale a 100.

2 Consideram-se fatores sazonais para ajuste estatistico do indice, tal como feriados nacionais.

3 Os oito grupos de atividades econdmicas utilizados para os indices de Comércio Varejista por atividade
sdo: “Combustiveis e lubrificantes; supermercados, hipermercados, produtos alimenticios, bebidas e
fumo; vestuério, calcados e tecidos; moveis e eletrodomésticos; artigos farmacéuticos, medicos,
ortopédicos e de perfumaria e cosméticos; equipamentos e material para escritério, informética e
comunicacdo; livros, jornais, revistas e papelaria, outros artigos de uso pessoal e doméstico” (IBGE,
2017, p. 5).
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Conforme o indice demonstra, o volume de vendas do setor estava se mantendo estavel
até o final de 2014 e entdo obteve uma expressiva queda de aproximadamente 13% entre
dezembro de 2014 e dezembro de 2016.

O presente trabalho tem como objeto de estudo uma empresa do segmento varejista
chamada de Toke Final Acessorios, microempresa situada em Caxias do Sul, a qual oferta
bijuterias e acessorios femininos. O grupo de atividade em que a empresa se classifica, segundo
a Classificacdo Nacional de Atividades Econdmicas (CNAE) tem o nome de “outros artigos de
uso pessoal e domeéstico”. Este grupo obteve queda de 9,51% em 2016, ainda maior do que o
percentual relatado acima que leva em consideragdo todos os grupos de atividades do Comércio
Varejista. Os resultados anuais desse grupo foram pesquisados utilizando o Sistema IBGE de
Recuperacdo Automatica (SIDRA, 2017) e estdo agrupados na Tabela 1 abaixo:

Tabela 1 — indice de volume de vendas do grupo “outros artigos de uso pessoal e doméstico”

Ano Resultado Aumento/Reducéo
2011 100,01 4%

2012 109,29 9%

2013 120,53 10%

2014 130,08 8%

2015 128,35 -1,33%

2016 116,14 -9,51%

Fonte: adaptado de SIDRA (2017)

A expressiva queda do volume de vendas, demonstrada nos percentuais acima, € um
demonstrativo do tamanho do impacto da recessdo no setor terciario da economia, e o desafio
que empresas, tal como a de objeto de estudo deste trabalho, estdo enfrentando nesse momento.
Como as vendas ndo estdo ocorrendo conforme o desejado se torna ainda mais importante,
iniciativas que busquem a melhoria de processos internos. Empresas de varejo tém como sua
atividade a compra e revenda de produtos. Entre esses dois processos, ha a necessidade da
gestdo inteligente do estoque. Realizar a gestédo de estoques de forma a reduzir os seus custos
utilizando ferramentas de gestdo e métodos de previsdo, segundo metodologias conceituadas
no meio académico, pode ser o diferencial entre o fracasso e 0 sucesso de uma empresa em um
contexto de recesséo econémica.

Este trabalho esta estruturado em trés capitulos. O proximo topico deste capitulo
apresenta a justificativa para realizagéo do trabalho, apresentando o tema e a empresa estudada.

Apds, apresenta-se 0s objetivos gerais e especificos do trabalho. Além disso, descreve-se um
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breve histérico da empresa, 0 ambiente de atuagdo da pesquisa, e a delimitacdo do tema de
estudo.

O capitulo dois apresenta uma analise sobre o mercado do varejo de moda e as
ferramentas de gestdo de estoques e os métodos de previsdo de demanda que serdo utilizados.
Para isso, utilizaram-se livros, artigos e dissertagdes que tratam sobre os assuntos servindo de
suporte para 0 embasamento dos conceitos do tema.

Em seguida, o capitulo trés apresenta a proposta de trabalho. Nesse capitulo esta
apresentado o cenario atual, o qual descreve detalhadamente o processo de controle e gestao do
estoque realizado pela empresa, os dados que seréo coletados e seu modo de coleta, e por fim,
o plano de a¢do com detalhamento das etapas e seus respectivos prazos para realizacdo deste
trabalho.

Depois, o capitulo quatro descreve a aplicacdo da proposta de trabalho. Neste capitulo,
é apresentado como as etapas previstas no capitulo trés foram realizadas, a aplicacdo das
ferramentas de gestdo de estoques, os metodos de previsdo de demanda, e o resumo dos
resultados obtidos.

Por fim, o capitulo cinco realiza o fechamento do trabalho. Nele, € realizada uma
analise geral sobre todas as fases do trabalho, de forma a concluir sobre os resultados obtidos
pelo uso dos conceitos propostos. Além disso, sugestdes para futuros trabalhos sdo descritas,

de forma que este trabalho sirva de suporte na realizacao de estudos em cenarios similares.

1.1 JUSTIFICATIVA

No varejo, o principal desafio da gestao de estoques é que as quantidades de produtos
para reposicao igualem sua demanda, ou seja, € a reposicao dos itens em exposi¢cdo na loja
justificados pela demanda de um consumidor prestes a aparecer (EHRENTHAL; HONHON,;
WOENSEL, 2014). Logo, para que a reposicao dos produtos seja eficaz, se faz necessario o
armazenamento de itens em estoque na loja para que no momento de escassez de um produto,
0 mesmo seja reposto de forma agil e preceda entdo, a demanda de um cliente prestes a aparecer,
evitando assim a perda de uma venda. Entretanto, da mesma forma que o ndo armazenamento
de itens em estoque resulta em um provavel ndo atendimento a uma demanda, 0 excesso de
estoque é prejudicial a saude financeira da empresa devido aos seus custos de manutengéo.
Dessa maneira, as ferramentas de gestdo de estoques buscam balancear esse trade-off,
otimizando os custos relacionados a falta e ao excesso de estoque, ou seja, reduzir o nivel de
estoque sem comprometer a demanda. (FLEURY; WANKE; FIGUEIREDO, 2000).
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O tdpico anterior relatou a grave recessao econdmica em que o setor de Comeércio
Varejista no Brasil se encontra. A queda do volume de vendas em uma empresa de varejo resulta
em produtos ofertados na loja que ndo sdo comprados, ou levam mais tempo para sairem das
prateleiras. Com isso, consequentemente ha queda na receita e a dificuldade para realizar
compras aumenta significativamente, pois a escolha dos produtos a serem ofertados, suas
respectivas quantidades e o seu periodo de compra se torna ainda mais desafiador devido a
baixa demanda dos clientes e a diminuicdo do poder de investimento.

A microempresa estudada conta com aproximadamente 30% do total de seus produtos
como estoque, sendo que grande parte dessa gama de produtos estocados podem ser
considerados obsoletos devido a mudanca de tendéncias de moda. Além disso, a empresa ndo
apresenta uma sistematica de gestdo de estoques que busque a diminuic¢éo dos seus niveis atuais
de estoque e a otimizacdo de seus investimentos em compras. Com isso, a justificativa desse
trabalho é fundamentada nas deficiéncias encontradas na empresa em relacdo a gestao de seus
estoques, onde nao é verificada a aplicacdo de metodologias e conceitos da literatura académica,
além da busca de melhorias gerenciais que proporcionem vantagens competitivas em um

mercado que apresenta sérias dificuldades.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, apresentam-se 0s objetivos deste trabalho. Primeiramente, o objetivo geral e

em seguida, os sete objetivos especificos que o trabalho pretende realizar.

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo estudar a aplicacdo das ferramentas de gestdo de
estoques e métodos de previsdo de demanda em uma microempresa do setor de comércio

varejista.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho séo:
a) estudar as caracteristicas do mercado de varejo de moda;
b) estudar as ferramentas de gestdo de estoques e 0s métodos de previsdo de demanda;

c) estudar a utilizagdo dos conceitos no contexto do varejo de moda;
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d) definir as ferramentas de gestdo de estoques a serem utilizadas;
e) definir os métodos de previsdo de demanda a serem utilizados;
f) aplicar as ferramentas e os métodos;

g) gerar relatério e analisar os resultados.

1.3 PERFIL DA EMPRESA E AMBIENTE DO TRABALHO

A Toke Final Acessorios é uma microempresa fundada em 1990 com o objetivo de
trabalhar em um segmento de mercado que até entdo era pouco explorado em Caxias do Sul. A
empresa atua no setor de comércio varejista, tendo como seu publico-alvo o publico feminino.
A loja esta localizada no centro de Caxias do Sul, também ja esteve presente em outro ponto do
centro da cidade (antiga matriz) e na cidade de Bento Gongalves.

A empresa oferece acessorios femininos e produtos de beleza, possuindo mais de 20
familias de produtos, tais como: bolsas, maquiagem, brincos, pulseiras, anéis, colares,
piercings, polainas, mantas, nécessaires, etc. A loja conta com uma area de 86 m?, sendo que
45 m? s3o relativos a area comercial ilustrada na Figura 2 e o restante como area administrativa

e estoque.

Na Figura 3 pode-se observar a fachada da loja. Atualmente, ha apenas duas
funcionarias, as quais tem como suas principais atividades o atendimento ao cliente, reposi¢do
de produtos e organizacdo do estoque. O s6cio proprietario e fundador da empresa atua no caixa,
sendo também responsavel por outras atividades administrativas, tais como compras e a gestao

do estoque.
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Figura 3 — Fachada da loja
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Fonte: o autor (2017).

1.4 ABORDAGEM E DELIMITACAO DO TRABALHO

A pesquisa cientifica apresenta, quanto ao tratamento dos dados, dois métodos de
investigacdo: quantitativa e qualitativa. Em uma pesquisa quantitativa, o pesquisador testa uma
teoria através de experimentos que irdo resultar em dados quantitativos para apoiar ou refutar
as hipdteses levantadas. J& uma pesquisa qualitativa, o pesquisador investiga um tema através
de suas observacdes e interpretacoes, utilizando dos conhecimentos dos participantes do estudo,
da literatura e de seus valores pessoais (CRESWELL, 2017).

O presente trabalho se trata de uma pesquisa qualitativa utilizando o método de
pesquisa-acao, pois é proposto uma melhoria em um problema especifico por um pesquisador
que atua como participante do processo. J& em relacdo a analise e tratamento de dados, é
utilizado o método quantitativo.

Segundo Benbasat, Goldstein e Mead (1987), o autor de uma pesquisa-acdo €
participante da implementagdo de uma melhoria, mas simultaneamente 0 mesmo procura
avaliar o uso de determinada técnica ou ferramenta. Westbrook (1995) considera a pesquisa-
acdo como uma variante do método de estudo de caso, com a diferenca de que o pesquisador
da pesquisa-acdo ndo é apenas observador, mas também participante, tal como afirmado por
Benbasat, Goldstein e Mead (1987, p. 317): “The action researcher is not an independent
observer, but becomes a participant, and the process of change becomes the subject of
research”.

Mello et al. (2012) estruturam o processo de construgdo de uma pesquisa-agcdo em

cinco etapas: Planejar a pesquisa-acdo; Coletar dados; Analisar dados e planejar acoes;
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Implementar acBes, Avaliar resultados e gerar relatorio. Este trabalho ird seguir as etapas
propostas acima e serdo detalhadas no capitulo trés.

O estudo deste trabalho é realizado atraves da coleta de dados de compras e vendas da
empresa, da implementacdo de melhorias para um controle mais eficiente do fluxo de entradas
e saidas do estoque, da aplicacdo das ferramentas de gestdo de estoques e dos métodos de
previsdo de demanda, fundamentadas na literatura e também da interpretagdo do conhecimento
tacito dos participantes. O trabalho esta limitado a aplicacdo dos itens relatados anteriormente
em cinco familias de produtos que possuem maior importancia para o negocio, segundo analise

realizada pelo proprio trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta primeiramente uma introducao ao tema de varejo de moda, em
sequida das ferramentas de gestdo de estoques e métodos de previsdo de demanda que serdo

utilizados no trabalho.

2.1 VAREJO DE MODA

Moda define-se como um termo amplo que inclui um produto ou mercado que tenha
um estilo diferenciado e que tenha vida-util curta. O mercado de moda apresenta-se como um
sistema aberto complexo, em que ha diversos parametros de entrada que ao sofrerem pequenas
variacdes causam grandes impactos na saida do sistema, agindo muitas vezes como um sistema
cadtico (STUKER, 2014). Os produtos ofertados no varejo podem ser classificados em produtos
basicos e de moda. Produtos basicos possuem um longo ciclo de vida e demanda relativamente
estavel, logo a gestdo de estoques e 0s métodos de previsdo de demanda quantitativos tem sua
aplicacdo facilitada, dependendo apenas de um histérico de vendas preciso dos produtos.
Entretanto, produtos de moda dificultam a aplicacdo das ferramentas, pois possuem demanda
altamente imprevisivel e um ciclo de vida curto (FISHER et al., 1994). Com isso, as decisfes
de compras dos varejistas de moda para estes produtos sdo, geralmente, baseadas em técnicas
de previsdo qualitativas, dependendo do julgamento subjetivo de especialistas (STUKER,
2014).

As principais caracteristicas do mercado de moda segundo Stiiker (2014) estdo
representadas no Quadro 1:

Quadro 1 — Principais caracteristicas do mercado de moda
(continua)

Ciclos de vida curtos | O produto é projetado para capturar a tendéncia do momento. Logo,

seu ciclo de vida torna-se curto, devido as mudancas de tendéncias.
E também sazonal, por causa de modas que voltam a ser tendéncia

com o passar do tempo.

Alta volatilidade Demanda ndo linear e instavel, devido a poder ser influenciada por
diversos fatores, tais como: programas de televisdo, novelas, filmes,

opiniGes de famosos, variagcdes do tempo, entre outros.
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(concluséo)
Baixa previsibilidade | Como ha uma alta volatilidade da demanda, a sua previsibilidade é

baixa. Torna-se dificil prever com precisdo a demanda total de um

periodo item por item.

Alto nivel de compra | As decisdes de compra dos consumidores sdo muitas vezes
por impulso realizadas por impulso no momento em que sdo confrontados com
os produtos. Com isso, h& maior necessidade de disponibilidade dos

produtos para satisfazer essa demanda emergente.

Fonte: Adaptado de Stliker (2014).

Assim sendo, as dificuldades dos varejistas de moda para embasar uma tomada de
decisdo em relacdo a quantidade a ser comprado de cada produto, 0 momento da compra,
guantidade a ser mantida em estoque e a sua precificacdo, sdo altas. Frequentemente, ha a
ocorréncia de compras em quantidade menor do que esperado de produtos que se tornam
populares e uma quantidade maior de produtos que se tornam obsoletos, devido as mudancas
de tendéncias de moda (STUKER, 2014).

2.2 CURVA ABC

O objetivo do uso da ferramenta da curva ABC € auxiliar o administrador a conhecer
seu estoque através da classificacdo dos itens em trés categorias em termos de
representatividade de valor monetéario e quantidade. Segundo Almeida, Silva e Souza (2015)
implementar a técnica da classificacdo dos itens em estoque segundo a curva ABC em pequenas
empresas contribui para potencializar a otimizacéo de processos de gerenciamento de estoque.
Chiavenato (2014) afirma que é importante para a empresa saber onde concentrar maior atencao
nos estoques, e a classificacdo ABC propde que haja maior atencdo nos itens a serem
classificados como classe A, pois estes possuem aproximadamente 80% do valor investido em
estoque.

A curva ABC é um método de classificacdo de informacdes baseada no principio de
Pareto. Vilfredo Pareto foi um economista italiano (1842-1923) que realizou um estudo no final
do século XIX que demonstrava que aproximadamente 80% da distribuicdo de terras na Italia
concentrava-se em 20% da populagdo. A curva ABC foi desenvolvida por H. Ford Dickie da
General Eletric, em 1950, e tem por objetivo realizar a separacdo dos itens em estogque por seu
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valor de consumo (GONCALVES, 2013). A Figura 4 representa um exemplo de classificacdo
de itens do estoque através da curva ABC.

Figura 4 - Exemplo de aplicacdo da curva ABC
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Fonte: Adaptado de Chiavenato (2014).

O eixo das ordenadas representa o percentual de valor acumulado dos itens em relagédo
ao total do valor de consumo em um determinado periodo. J4, 0 eixo das abscissas representa o
percentual de itens em relagdo ao total, no mesmo periodo. Entdo, o método separa os itens em
classe A, classe B e classe C. Segundo Gusmado (2002), os produtos de classe A sdo aqueles que
representam até 70% do valor acumulado de consumo, de classe B entre 70% e 90%, e classe
C de 90% a 100%. Vale ressaltar, que os percentuais podem ter pequenas variagoes,
dependendo do caso. Com isso, percebe-se que um baixo percentual de itens representa um alto
percentual do valor de consumo. Esses itens possuem forte impacto nos estoques em termos
financeiros. Logo, elevar os estoques de itens classe A de forma equivocada pode provocar um
impacto maior do que se 0 mesmo percentual de erro acontecesse em itens de classe C. Em
contrapartida, a perda de venda por falta em estoque dos itens classe A € mais prejudicial no
faturamento da empresa do que das demais classes.

Além disso, Gusmao (2002) recomenda organizar os itens nas prateleiras do estoque

segundo suas respectivas classificacfes calculadas pela classificacdo ABC. Itens da classe A
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ocupam posic¢des de facil colocacdo e retirada, estando mais proximos da area de expedicdo,

em seguida dos itens de classe B e classe C, conforme Figura 5.

Figura 5 — Disposicédo dos itens em estoque

Fonte: Gusméo (2002).

Portanto, a curva ABC realiza a separacao dos itens sob a ética financeira. Com isso,
a gestdo de estoques deve desenvolver estratégias diferenciadas para as diferentes classes de

produtos estratificadas, conforme elucidado por Gongalves (2013, p. 217):

Normalmente, para os itens da classe A, o ideal é manter uma estratégia de
fornecimento e suprimento com base nas técnicas do just in time, o que vai acarretar
uma programacao de entregas bem estruturada, com entregas frequentes e em lotes de
pequeno porte, porém com um elevado controle do desempenho desse item em termos
de nivel de atendimento e acompanhamento do consumo.

2.3 GESTAO DE ESTOQUES

Segundo Chiavenato (2014, p. 90):

Estoque € a composicdo de materiais — matérias-primas, materiais em processamento,
materiais semiacabados, materiais acabados, produtos acabados — que nao é utilizada
em determinado momento na empresa, mas que precisa existir em funcdo de futuras
necessidades.

Ou seja, estoque € um bem que ndo é utilizado, mas € necessario devido a futuras
necessidades que devem ser atendidas rapidamente.
Conforme Wanke (1999), a definicdo de uma politica para gestdo de estoques para a

cadeia de suprimentos depende de quatro questdes fundamentais a serem definidas: onde
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localizar, quando pedir, quanto manter em estoques de seguranca e quanto pedir. Onde localizar
refere-se a decisdo entre a centralizacdo ou a descentralizagdo dos estoques na cadeia de
suprimentos, ou seja, centralizar os estoques em um unico centro de distribuicdo ou distribui-
los em diversas localizagcdes. Quando pedir refere-se ao momento em que o ressuprimento deve
ser realizado. Quanto manter em estoques de seguranca busca definir o nivel de estoque a ser
mantido para que ndo ocorra escassez de produto (stock out). Finalmente, a quantidade de
produtos por pedido deve ser respondida de modo a obter o minimo custo de manutencéo dos

estoques e do custo por processamento do pedido.

2.3.1 Lote Econémico de Compra

Para auxiliar na decisdo da quantidade a ser comprada, hd o conceito de Lote
Econdmico de Compra (LEC), ou internacionalmente referido como o Economic Order
Quantity (EOQ). Segundo Wanke (2000, p. 194) “o LEC busca calcular o tamanho 6timo do
lote de compra a partir do trade-off entre os custos de manter estoques e 0 custo de processar 0
pedido (transporte, avaliacdo de crédito, setup de equipamentos etc.) ™.

Para calcular o lote econdbmico de compra, primeiramente deve-se saber qual o custo
de manter estoques. Gongalves (2013, p. 254) afirma que “esse custo normalmente retrata o
custo do dinheiro, ou seja, o aluguel que se paga por manter certa quantidade de valores
monetarios aplicados na forma de estoque de um determinado produto”. Logo, ainda segundo
0 autor, esse custo retrata a alternativa de manter estoques comparado a oportunidade de
aplicagdo do dinheiro no mercado financeiro, sendo assim o investidor remunerado a uma
determinada taxa de juros. O custo relacionado ao dinheiro alocado em manter itens em estoque
em vez de investir o montante correspondente no mercado financeiro ou em outro investimento
de retorno chama-se de custo de oportunidade ou custo de capital (GONCALVES, 2013).

Além desse custo, hd também o custo de armazenagem. Esse custo esta relacionado a
todos os custos envolvidos no armazenamento dos itens, como 0 espaco, a limpeza, a
movimentacao dentro da area de estocagem, condigdes especiais de armazenamento, etc. Com
isso, pode-se afirmar que o custo de manter estoques ou custo de posse é a soma entre 0 custo
de capital e o custo de armazenamento, conforme equacao 1, onde Cposse € O CUStO de posse, Cc

€ 0 custo do capital e car € 0 custo de armazenagem:

Cposse: Cet Car (1)
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Como o estoque é dindmico, ou seja, estd em constante mudanca de nivel dependendo
de sua demanda, para o célculo do custo de posse de um item, usa-se 0 conceito de estoque
médio. O estoque medio simplesmente ¢ a média de estoque em um determinado periodo de
tempo. Considerando o comportamento do estoque em que o nivel decresce de forma uniforme
(demanda constante), o estoque médio nada mais é que o estoque recebido (Q) dividido por

dois, conforme equacéo 2.
e Q
Estoque médio= > (2)

Com isso, pode-se calcular o custo total de posse que é a multiplicagdo do estoque
médio pelo custo de posse definido anteriormente, conforme equacéo 3.

Clyoe(3 ) ®

Goncalves (2013) ainda identifica outro custo a ser adicionado aos custos relacionados
a estoque, o custo de processamento do pedido ou custo de reposicao, ou seja, o custo decorrido
em cada vez que € realizado o pedido de abastecimento. Logo, o custo total de processamento
é 0 numero de reposicOes de estoque multiplicados pelo custo de processamento, representado
na Equacdo 4. Considerando uma demanda em um determinado periodo como D, o nimero de
reposicdes no mesmo periodo de tempo pode ser calculado, simplesmente dividindo a demanda
pelo lote de compra Q.

D
Lote de compra (Q)

N° de reposicdes=

(4)

Sabendo o custo por processamento e o numero de reposi¢fes, 0 custo total por

processamento é consequentemente calculado pela Equag&o 5:

CTproc: Cproc (5)

Q1T
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Com isso, pode-se equacionar o custo total de estoque, Equacéo 6, que é a soma do
custo de posse e de processamento, adicionados ao custo unitario do item em questdo

multiplicado pela sua demanda em um determinado periodo:

D
CTestoque: DXxc+ (6) Cproc+ (%) Cp (6)

D é a demanda; ¢ € o custo unitario do item; Q é o lote de compra; Cproc € 0 Custo de
processamento, e cp € 0 custo de posse. Através da Equacdo 6, pode-se perceber que quanto
maior for o lote, menor é o custo total de processamento, mas maior é o custo total de posse; e
guanto menor for o lote, maior é o custo total de processamento, mas menor € o custo total de
posse. Logo, o custo minimo de estoque € o ponto de encontro entre as duas funcgdes, ou seja,
quando o custo total de posse é igual ao custo total por processamento se obtém o lote
econdmico de compra, apresentado na Equagéo 7.

CTposse= CTproc (N0 ponto de custos minimos) (7)
Entdo, igualando as equacoes (3) e (5), obtém-se a Equacéo 8:

D
% Cp: 6 Cproc (8)

E finalmente, isolando o Q da Equacéo 8, obtém-se a equacdo do Lote Econémico de

Compra, que minimiza o0s custos totais de estoque, apresentado na Equacéo 9:

9)

Qrec=

2.3.2 Estoque de Seguranga

O modelo do LEC e os sistemas de reposicdo que serdo apresentados no proximo
topico sdo calculados pressupondo que a demanda e o lead time de reposicdo (tempo entre
realizar o pedido e ocorrer a entrega) sdo constantes. Ou seja, ndo apresentam variacao.

Entretanto, sabe-se que no mundo real as vendas variam de um dia para o outro, ha ocorréncia
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de atrasos na entrega, produtos séo entregues sem condicOes (falta de qualidade), entre outros.
Logo, para que ndo haja ocorréncia de escassez de estoque, hd necessidade de se manter estoque
em excesso, esse estoque pode ser chamado de estoque pulmao, estoque reserva ou estoque de
seguranca (TAYLOR, 2005).

Porém, quanto manter em excesso, a fim de que ndo ocorra falta de produtos e perda
de vendas, mas também que ndo haja excesso de estoque aumentando custos de estoque?

Para o dimensionamento de estoques de seguranca, primeiramente deve-se introduzir
0 conceito de nivel de servigo. O nivel de servico é a relacdo entre a demanda e o suprimento
durante um determinado periodo de tempo. Expresso em percentual, o0 mesmo é calculado

conforme a Equacgdo 10:

) _ Demanda suprida
Nivel de servigo = — x 100% (10)
Demanda requerida

Ou seja, se no momento de ocorréncia da demanda, a mesma for maior que o nivel de
estoques, o nivel de servigo sera menor que 100%. Nesse caso, 0 nivel de estoque de seguranca
ndo foi suficiente para suprir a demanda (GONCALVES, 2013). Entdo pergunta-se, se ha
escassez de produtos, hd falha no dimensionamento de estoque de seguranca? N&o
necessariamente, pois independentemente do nivel dimensionado como estoque de seguranca,
sempre ha probabilidade da ocorréncia de stock out. Devido a variabilidade da demanda, ha
sempre uma probabilidade de haver escassez de produto independentemente do nivel de estoque
pré-dimensionado.

Segundo Wanke (1999), Taylor (2005) e Gongalves (2013), na maioria das vezes a
variabilidade da demanda segue uma distribuicdo de probabilidade normal, conforme
representado na Figura 6. Através dessa premissa, define-se o nivel de disponibilidade do
produto ou também chamado de nivel de servigo ao cliente ou customer service level (CSL)
que define a probabilidade em percentual de determinado produto estar disponivel no momento
de uma demanda. Indices mais altos de CSL proporcionam menores chances de escassez de

estoque, mas também maiores custos relacionados a excesso de estoque (TAYLOR, 2005).
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Figura 6 — Curva Normal de Probabilidade

99,7% dos dados estio entre
trés desvios padrées da média
959% estio entre
dois desvios padrdes
68% entre
<«—1 desvio —>
padrio

— —_—

u—3c w—20 H—o u u+o w+ 20 u+3c0
Fonte: adaptado de Geogebra (2017).

Goncalves (2013) propde que através de dados histéricos da demanda em um
determinado periodo de tempo, o consumo médio e o desvio padrdo da demanda sejam
calculados e entdo, o consumo maximo a ser atendido seja definido. Sendo que, a defini¢do do

consumo maximo segue a Equagéo 11.

Crmax— Cmédi0+k-6 (11)

Onde, Cmax € 0 CONSUMO MAXIMO; Cmédio € 0 cONSUMO médio em determinado periodo;
k € o numero de desvios padrfes da curva normal relativos ao percentual coberto dentro da
curva normal, e ¢ € 0 desvio padrdo da demanda. O valor de k é obtido seguindo uma tabela de
numero de desvios padrdes da curva normal com o percentual coberto, tal como representado
na Tabela 2. Nota-se que o percentual a ser abrangido na curva normal é o nivel de Servico ao
Cliente que se deseja obter. Maiores niveis de servico ao cliente resultam em maiores valores
de k que multiplicados pelo desvio padrdo da demanda, aumentam o valor de consumo maximo
a ser atendido. Nota-se que é impossivel atingir 100% de cobertura segundo a curva normal e
que o percentual restante para completar 100% é justamente a probabilidade de ocorréncia de

escassez de produto em estoque.
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Tabela 2 — Nivel de servico e desvio-padrdo
NUmero de [Nivel de
desvios | servico
- 50,00%
0,25 60,00%
0,53 70,00%
0,84 80,00%
1,04 85,00%
1,28 90,00%
1,65 95,00%
1,75 96,00%
1,88 97,00%
2,06 98,00%
2,33 99,00%
3,1 99,90%
3,62 99,99%
Fonte: Gongalves, (2013).

Além disso, Goncalves (2013, p. 265) lembra que:

O periodo critico no suprimento do produto vai acontecer exatamente no intervalo de
tempo entre a encomenda e o recebimento, ou seja, durante 0 “tempo de reposi¢ao”.
Por esse motivo, o desvio-padrdo da distribuicdo da demanda para esse periodo devera
ser corrigido em funcdo do préprio tr — tempo de reposicdo, ou seja, deve-se calcular
o0 desvio-padrdo da demanda durante o tempo de reposicao.

Com isso, o autor afirma que através de calculos estatisticos, a formula para o desvio

padrdo da distribuicdo da demanda para o periodo do tempo de reposicao, segue a Equacédo 12.

Gy= opVir (12)

Onde ot € 0 desvio padrdo da demanda no tempo de reposicéo; op € 0 desvio padrao
da demanda calculado com os dados histéricos da demanda, e tr € o tempo de reposicéo.
Portanto, conclui-se que o célculo para dimensionamento de estoque de seguranca é a
multiplicagdo do valor de k pelo desvio padrdo da demanda no tempo de reposicdo,

representado na Equacédo 13:

ES= kGD\/t_r (13)
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2.3.3 Sistema de Reposicéo

Wanke (1999) propde o uso da ferramenta chamada pelo autor de Ponto de Pedido
(PP) para auxiliar a decisdo do momento de realizar o ressuprimento de itens em estoque. O PP,
segundo o autor, nada mais € que o célculo de um nivel de estoque que quando alcangado, deve-
se realizar o reabastecimento para que ndo haja ocorréncia de stock out.

Idealizando uma situacdo hipotética em que a demanda de um item é constante ao
longo do tempo, o momento de pedir deve ser aquele em que ao realizar o pedido, o produto

chegue a prateleira no exato momento em que o estoque chegue a zero, conforme Figura 7.

Figura 7 — Ponto de Pedido em um mundo ideal

Quantidade
em estoque 4

/‘ \ Tempo
Momento Momento do
de pedir reabastecimento

Fonte: Wanke (1999).

Como se pode perceber nesse caso hipotético, o PP ocorre em periodos iguais ao longo
do tempo, devido a certeza da demanda dia apés dia. Entretanto, no mundo real, a demanda nédo
é constante ao longo do tempo. Além disso, o lead time de reposicdo também pode variar,
ocasionando atrasos na entrega. Logo, os pedidos ndo acontecem com a mesma periodicidade,
justificando o dimensionamento de estogues de seguranca que contabilizam o risco da falta de
produto, conforme representado na Figura 8.

Goncalves (2013) propde dois tipos de sistemas de reposicdo de itens em estoque: 0

sistema de reposi¢do continua ou sistema “Q” e o sistema de reposi¢do periodica ou sistema
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“P”. O sistema “Q” segue o mesmo principio da ferramenta de Ponto de Pedido proposta por

Wanke (1999).

Figura 8 — Comportamento do estoque no mundo real
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Fonte: Wanke (1999).

Ou seja, toda a vez que o estoque de um determinado produto atingir um determinado

nivel previamente calculado, uma nova encomenda deve ser processada, tal como representado

na Figura 9.

Figura 9 — Sistema de reposicdo continua
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Fonte: Gongalves (2013).

Gongalves (2013) chama o nivel de estoque em que uma nova encomenda deve ser

realizada de Ponto de Encomenda (PE). Considerando a demanda constante ao longo do tempo,
calcula-se o PE conforme Equagédo 14:

PE =d.tr + ES (14)
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Onde tr é o tempo de reposicdo e ES é o nivel de estoque de seguranca pré-
dimensionado. Complementando a equacgdo acima com a Equacdo 13 de dimensionamento de

estoque de seguranca, temos que:

PE=d X tr+k X op\tr (15)

Ja o sistema “P” ou de revisdo periodica propde que ao invés de o pedido ser realizado
apenas quando o item atingir o seu ponto de encomenda, sejam realizadas revisdes com
periodicidade fixa do estoque e nessas ocasides seja realizado o pedido. Segundo Gongalves
(2011), esse sistema permite concentrar 0s recebimentos dos materiais, trazendo vantagens
como a cria¢do de um calendario de entregas programadas com os fornecedores, reducédo de
custos de emissdo e transporte, entre outros. A Figura 10 ilustra o funcionamento do sistema

“P” ao longo do tempo.

Figura 10 — Sistema de revisdo periodica
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Fonte: Gongalves (2013).

Tal como a figura apresenta, o tempo de reposicao e periodo entre revisdes é chamado
de tempo de ciclo. Logo, para o calculo do estoque de seguranca deve ser considerado desse
tempo em que o estoque € exposto a risco até que uma nova encomenda seja recebida, conforme

Equacéo 16:
ES=k X osVP+TR (16)
Vale ressaltar, que a Equacgédo 16 € uma variacdo da equacdo de dimensionamento de

estoque (Equagdo 13) apresentada no topico anterior, onde o fator k representa o nivel de servico

do item em questdo que a empresa decide obter.
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Por fim, deve-se calcular o nivel de estoque maximo em que o sistema “P” ira
trabalhar. Pode-se perceber que o nivel de estoque méximo deve ser suficiente para atender a
demanda durante todo o tempo de ciclo (P + TR). Logo, o calculo do estoque maximo segue a

Equacéo 17:
Eux=(P+TR)*d+ES, (17)

Onde d é o consumo médio durante o tempo de ciclo e ESp € o nivel de estoque de
seguranca pré-definido na equacédo anterior (GONCALVES, 2013). Portanto, a quantidade que
deveréa ser encomendada a cada P intervalos de tempo, pode ser calculada subtraindo o nivel de
estoque maximo pelo nivel de estogque existente no momento da encomenda, conforme Equacéo
18:

Qencomenda: Emzix - Eexistente (18)
2.4 PREVISAO DE DEMANDA

Este topico tem como objetivo apresentar os diferentes métodos de previsdo de
demanda, os pressupostos a serem identificados para a decisdo da escolha de qual modelo

utilizar e os métodos utilizados no presente trabalho.
2.4.1 Métodos de previsao

A justificativa para realizacdo de uma previsdo baseia-se primeiramente em um
cenario de incerteza sobre o futuro e a importancia de obter informacdo sobre o cenério futuro
para a tomada de decisdo (ARMSTRONG, 2001). Segundo Albino (2007), a eficiéncia do
gerenciamento da cadeia de suprimento contribui fortemente para o sucesso das empresas. Para
isso, a previsdo da demanda é fundamental no inicio do processo de suprimento através do
planejamento das demandas futuras. Com isso, quanto menor for a diferenca entra a demanda
prevista e a realizada, menor sdo os custos do produto e maior a lucratividade do negdcio.

Armstrong (2001) propde seis etapas para realizagdo de uma previsdo de demanda,

representadas pela Figura 11:
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Figura 11 — Etapas para realizagdo de uma previsdo de demanda
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Fonte: Armstrong (2001).
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Ha dois tipos de técnicas para realizacdo de uma previsdo de demanda, os métodos
qualitativos e o0s quantitativos. Os principais métodos quantitativos e qualitativos estdo
representados na Figura 12.

Figura 12 — Principais métodos quantitativos e qualitativos
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Fonte: Stlker (2014).

Métodos qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas, pesquisas de mercado,
estimativas de volume de vendas e assim, convertem essas informacdes e analises em nimeros.
Eles séo Gteis quando ha poucos dados relevantes disponiveis sobre o objeto de predicéo, tal
como a previsdao de demanda para novos produtos, novas tecnologias, ou quando nao ha
presenca de nenhum padréo ou relagio causal clara (LELIS, 2012). Segundo Stiiker (2014) os
métodos qualitativos mais utilizados sdo: Julgamentos por especialistas; Delphi; Analogias, e
Pesquisas de Intencao e Opinido. O primeiro utiliza a opinido e experiéncia de especialistas que
combinados obtém uma previsdo agregada. A técnica Delphi também utiliza as opinides de

especialista, porém propde evitar as desvantagens de reunides. Desse modo, os especialistas sdo
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interrogados por meio de formul&rios com perguntas sobre suas previsdes e a razdo das mesmas.
O processo é repetido até que haja um consenso sobre as previsfes (pouca variagdo entre as
respostas), e entdo um coordenador agrupa os formularios e a previsdo se torna a mediana ou a
moda entre as previsdes finais dos especialistas. Os métodos de analogias sdo comparativos
entre comportamentos passados que ajudam a prever o resultado do futuro, tal como o sucesso
de determinado negdcio em um bairro de classe média pode fornecer analogias do mesmo
resultado em outro bairro de mesma caracteristica. Por fim, pesquisas de intencdo e opinido, ou
pesquisas de mercado, utilizam de uma abordagem sistematica que busca determinar o interesse
de determinada populacdo para produtos, servigos ou comportamentos sob determinadas
condigdes. Para isso, € realizado coleta de dados em uma amostra estatisticamente significativa
para aquela populacdo em andlise e entdo analisado as informacGes através de métodos
estatisticos e analises qualitativas de especialistas (STUKER, 2014).

J&, métodos quantitativos utilizam de uma base de dados histéricos para identificar o
seu comportamento, e assim prever o futuro baseando-se em modelos matematicos. Os métodos
guantitativos podem ser agrupados em trés grupos: Séries Temporais; Modelos Causais e
Inteligéncia Artificial. Os métodos de séries temporais utilizam apenas uma variavel
dependente, baseando-se na ideia de que o padrdo anterior da variavel presente nos dados
historicos se repetird no futuro. Os métodos causais utilizam duas varidveis para identificar a
relacdo de causa (variavel independente) e efeito (variavel dependente) entre fatores nos dados
(LELIS, 2012). Por fim, métodos de inteligéncia artificial s&o usualmente utilizados para casos
complexos em que os dados ndo apresentam comportamento linear e o pesquisador deseja
analisar diversas relagdes entre variaveis. Deste modo, utilizam-se técnicas de aprendizagem
de méaquina (machine learning) através do uso de linguagens de programacéo e métodos como
redes neurais e logica difusa (STUKER, 2014).

2.4.2 Escolha dos métodos

Armstrong (2001) descreve seis justificativas para a escolha do método de previsao a
ser utilizado: conveniéncia, analisa-se o que “é¢ mais facil” para ser implementado;
popularidade, ou seja, os métodos mais utilizados; julgamento, o qual se baseia no conselho de
especialistas; critério estatistico, refere-se ao uso de resultados quantitativos gerados atraveés de
analises estatisticas sobre o percentual de desvio ou erro de cada modelo; registros histéricos,

em que se realiza um comparativo entre os resultados de predices ja realizadas, e através de
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pesquisas cientificas passadas, a qual busca-se pesquisar em pesquisas publicadas que
analisaram modelos aplicados ao contexto em que deseja-se realizar a previsao.
Armstrong (2001, p. 637) cita algumas preposicdes chaves para a escolha do método

de previsao a ser utilizado:

Given enough data, quantitative methods are more accurate than judgmental methods.
When large changes are expected, causal methods are more accurate than naive
methods. Simple methods are preferable to complex methods; they are easier to
understand, less expensive, and seldom less accurate. To select a judgmental method,
determine whether there are large changes, frequent forecasts, conflicts among
decision makers, and policy considerations. To select a quantitative method, consider
the level of knowledge about relationships, the amount of change involved, the type
of data, the need for policy analysis, and the extent of domain knowledge. When
selection is difficult, combine forecasts from different methods.

Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) citam a importancia do uso de modelos
qualitativos para o ajuste de previsoes realizadas utilizando modelos quantitativos em casos em
que os tomadores de decisdes tém conhecimento contextual relevante e na realizagéo de ajustes
nas previsdes devido a eventos especificos como datas festivas (feriados), campanhas
publicitarias, acGes de concorrentes, acontecimentos externos, ou algum outro evento que
impacte na previsdo e que os modelos quantitativos ndo englobam.

Thomassey (2010) cita os principais aspectos que devem ser definidos para realizar a
previsdo de demanda no contexto do varejo de moda:

a) horizonte de previsdo: Deve-se definir o periodo de previsdo a ser realizado. Dois tipos
de horizontes podem ser propostos, previsdo de longo prazo (long-term horizon) e curto
prazo (short-term horizon). A previsao de longo prazo é utilizada para prever a demanda
de um periodo longo ou estacdo, tal como um semestre, um ano ou mais. Ja na previsao
de curto prazo (short-term horizon) cria-se um modelo para prever uma demanda em
curtos periodos de tempo, como semanas e dias;

b) tempo de ciclo de vida dos itens: Deve-se analisar o comportamento das vendas dos
produtos a serem analisados. Trés classificagcdes de itens estdo presentes no varejo: itens
basicos, 0s quais vendem 0 ano inteiro; itens de moda que vendem em curtos periodos
de tempo (vendas pontuais) e logo ndo sdo geralmente repostos, e itens populares, itens
mais vendidos durante o ano, sofrem pequenas modificacdes, e podem ser repostos
durante a estacdo. Segundo o autor, as previsdes de demanda s@o necessarias para 0s
itens basicos e para os itens populares, pois itens de moda, também chamados de “one
shot itens”, sdo comprados para apenas uma oportunidade de demanda, e logo ndo séo

considerados no processo de previsao;
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c) nivel de agregacdo: Cada item em estoque possui um cédigo identificador e pode ser
chamado de SKU (Stock Keeping Units, ou unidade em estoque apropriada)
(KRAJEWSKI, 2009). Como cada produto possui muitas variacbes em suas
caracteristicas, como tamanho, cor e material. 1sso acarreta em um alto nimero de SKUs
no estoque. Com isso, ha dificuldade em aplicar algum modelo de previsao. Portanto, é
necessario utilizar o processo de agregacao, sendo que a principal dificuldade é definir
o nivel de agregacdo a ser utilizado. Usualmente, € utilizada a classificacdo hierarquica
dos produtos presente na empresa, porém métodos de classificacdo baseados em
atributos quantitativos e qualitativos também podem ser utilizados. Quanto mais
profundo se esta no processo de agregacao, menos dados historicos sao presentes, entao
técnicas baseadas em mineracdo de dados (data mining) e classificacdo sédo
implementadas;

d) sazonalidade: alguns itens podem ser mais ou menos sazonais que outros, tal como itens
que possuem caracteristicas para serem consumidos em épocas de clima frio possuem
forte impacto de variacdo sazonal. Portanto, deve ser analisado o impacto do ambiente
externo, especialmente o clima, no processo de previsao;

e) varidveis explanatorias: fatores que influenciam o comportamento das vendas sdo
chamados de variaveis explanatérias. Vérios fatores existem dentro do mercado de
moda, entretanto € dificil identifica-los e quantificd-los. Algumas das principais
variaveis que influenciam na flutuacdo das vendas sdo: condi¢bes climaticas como
chuva e temperatura; competicdo entre concorrentes, tal como a influéncia de marcar ou
campanhas publicitarias externas; feriados; estratégias de marketing, como promogoes;
mudancas na rede de varejo, tal como diminui¢cdo ou aumento do nimero de lojas e
mudancas de suas localizaces; diversificacdo dos itens a venda, e 0 comportamento
macroeconémico;

A primeira questao a ser levantada para definir o modelo de previsdo a ser utilizado é
se ha ou ndo dados suficientes para a realizacdo de uma pesquisa quantitativa. Em casos em que
ndo ha a disponibilidade de dados, o uso de modelos qualitativos é necessario. Ja em casos em
gue ha uma quantidade suficiente de dados disponiveis, as estimativas dos modelos
quantitativos devem ser consideradas. Vale lembrar que os métodos ndo sdo mutuamente
exclusivos, logo podem ser utilizados em conjunto (ARMSTRONG; GREEN, 2005).
Armstrong e Green (2005) afirmam que: “when forecasters become aware of events and
information that are expected to influence the variable being forecast, should they use judgment
to adjust the statistical forecast” (ARMSTRONG; GREEN, p. 412, 2005).
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2.4.3 Métodos utilizados no presente trabalho

Os dados coletados para este trabalho sdo suficientes para analise por métodos
quantitativos. Entretanto, a amostra ndo apresenta com totalidade a sazonalidade das vendas do
negdcio, objeto de estudo, pois segundo parecer do socio proprietario, as vendas sofrem alto
aumento ao final de cada ano. Além disso, vale ressaltar que o cenério de uma microempresa
do varejo de moda apresenta diferencas em relacdo a variedade de produtos, volume de vendas,
volume de dados e clientes que grandes industrias de varejo de moda, as quais utilizam de
métodos de previsdo robustos, como redes neurais e inteligéncia artificial (THOMASSEY,
2010). Através desses pressupostos, definiu-se que para o objeto de estudo deste trabalho, a
utilizacdo dos métodos quantitativos de séries temporais: Média Mdvel Simples; Média Movel
Ponderada; Suavizamento Exponencial; Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia,

e Holt-Winters. Cada um dos métodos esté apresentado nos topicos a seguir.

2.4.3.1 Média Mdvel Simples

O método de Média M6vel Simples é mais bem aplicado quando a demanda néo sofre
flutuacBes sazonais e fortes tendéncias. Para aplicar o0 método, deve-se calcular a demanda
média para o periodo n mais recente e usa-lo para a previsao do préximo periodo. Para a
obtencdo do proximo periodo, apos a demanda do dado anterior ser conhecida, o dado de
demanda mais antigo é substituido pelo dado de demanda mais recente e entdo, a média €

recalculada, conforme a Equacdo 19 apresenta. Com isso, a média flutua de periodo a periodo.

Soma da Gltima n demandas

Fiyq =
n

Di+Diq+ Dyt -+ Di_pyq
n

(19)

Ft+1 -

Onde D € igual a demanda atual no periodo t; n € o niumero total de periodos para o
calculo da média, e Fw+1 € a previsdo para o periodo t + 1. (KRAJEWSKI; RITZMAN;
MALHOTRA, 2007).
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2.4.3.2 Média Movel Ponderada

No método de Média Mdvel Simples cada valor de demanda histérico possui 0 mesmo
peso para o calculo de previsdo. Isso se altera quando o modelo de Média Movel Ponderada é
utilizado, o qual cada dado historico pode possuir seu préprio peso, desde que a soma dos pesos
seja igual a 1. O exemplo apresentado pela Equagdo 20 possui trés dados histéricos, em que
apos somar os valores de cada dado historico, ja& multiplicados pelo seu peso, obtém-se o valor
de previsdo para o periodo t+1 (MOREIRA, 1993).

Ft+1: 0,60Dt + 0'30Dt—1 + O,lODt_Z (20)

Através do uso da ponderagdo, 0 método possui a vantagem de permitir que o resultado
seja mais impactado por dados mais recentes, o que pode até mesmo amenizar os efeitos da
sazonalidade colocando pesos maiores em periodos da mesma estacdo. Ainda assim, ambos 0s
métodos sdo pouco reativos a tendéncias e sazonalidades (KRAJEWSKI; RITZMAN;
MALHOTRA, 2007).

2.4.3.3 Suavizamento Exponencial

Quando dados do passado caem exponencialmente na influéncia para o calculo das
demandas futuras, usa-se 0 método de Suavizamento Exponencial, o qual é representado através

da Equacdo 21.

F¢.1= a(Demanda real do tltimo periodo) + (1 — a)(Ultima previsio) (21)

Onde a é chamada de “constante de suavizamento”, pois da a influéncia da demanda
real do periodo para a previsdo do periodo subsequente, sendo um percentual, ou seja, um
namero entre 0 e 1, e (1 — a) € a taxa exponencial em que caem 0s pesos de ponderagdo dos
dados anteriores (CORREA, CORREA, 2006). A énfase para o valor de demanda pode ser
ajustada trocando o valor de a. Quando maior o valor de o, mais se enfatiza os recentes valores
de demanda e entdo resultam em previsGes mais reativas a mudancas encobertas pela média. O
método requer um valor inicial de previsao, o qual pode ser o préprio valor real da demanda do
ultimo periodo ou a média de valores historicos de demanda anteriores ao inicio da aplicacdo
do método (KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA, 2007).
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2.4.3.4 Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia

Quando uma série histdrica apresenta uma tendéncia, ou seja, tem um aumento ou
reducdo da média dos valores de demanda com o passar do tempo, 0 método de Suavizacao
Exponencial deve ser aperfeicoado de modo a contabilizar essa tendéncia. De outro modo, a
previsdo de demanda tenderd a ficar abaixo ou acima da demanda real. Através da
contabilizacdo da tendéncia no método, tem-se 0 método de Suavizamento Exponencial com
Ajuste de Tendéncia, também chamado de Holt-Winters (HOLT, 2004).

Para aplica-lo, deve-se primeiramente calcular a estimativa da tendéncia no tempo
presente, a qual € a diferenca entre a meédia da série no periodo atual com a média calculada no
periodo anterior. Para obter a estimativa da tendéncia no longo prazo, basta realizar o calculo
das médias das estimativas de tendéncia passadas. Com isso, separam-se duas variaveis para
contabilizar no método, a demanda média, notada pela letra Ay, e a tendéncia, Tt, as quais sao
suavizadas pelos parametros a e f, respectivamente, conforme demonstrado nas Equacgdes 22,
23 (GELPER; FRIED; CROUX, 2009).

A= a(Demanda real do periodo) + (1 — a)(Média + Tendéncia do ultimo periodo) 22)
=aDe+ (1 —a)(A¢—q + Tt-1)

T,= p(Média do periodo — Média do periodo anterior)

+ (1 — p)(Tendéncia do ultimo periodo (23)

=p(As —A_) + (1 =BTy

Entdo, somando as duas varidveis, obtém-se a previsdo para o préximo periodo,

conforme Equacgéo 24.

Frp1=Ac+ T, (24)

Onde A: é a média suavizada exponencialmente no periodo t; T: € a média da tendéncia
suavizada exponencialmente no periodo t; a ¢ o parametro de suaviza¢dao ou “constante de
suavizamento” para a média, com valor entre 0 ¢ 1; £ é 0 pardmetro de suavizacdo para a
tendéncia, com valor entre O e 1, e F;,, € a previsdo para o periodo t+1.

Nos métodos apresentados anteriormente, a previsdo para os periodos apos t+1 era

igual & previsdo de t+1. Ja no método de Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia,
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a previsdo para os periodos subsequentes resulta da multiplicacdo da varidvel de tendéncia (Tt)
pelo nimero de periodos adicionais desejado e soma-se os resultados pela média atual (A). Para
estimar o valor inicial de demanda média e tendéncia, pode-se usar de dados histdricos
anteriores a aplicacdo do método ou define-se os valores iniciais baseados em anélise
qualitativa. J& para defini¢do dos valores de a e £, ajusta-se 0s mesmos sistematicamente até a
previsao obter o valor minimo de erro de previsao. (KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA,
2007).

2.4.3.5 Método Sazonal Multiplicativo

Krajewski, Ritzman e Malhotra (2007) citam que muitas organiza¢Ges sofrem com
demandas sazonais para seus produtos e servicos ofertados. Para contabilizar com os efeitos da
sazonalidade de modo mais efetivo, hd o Método Sazonal Multiplicativo (multiplicative
seasonal method). Os autores descrevem o método citando um exemplo com padrao sazonal
anual e periodos em meses, tendo quatro etapas para sua aplicagdo, tal como apresentado no
Quadro 2. No caso do presente trabalho, o padréo sazonal dura um més e os periodos em anéalise

sdo semanais, logo as etapas citadas abaixo seguem um exemplo conforme esse cenario.

Quadro 2 — Etapas para aplicacdo do Método Sazonal Multiplicativo
Etapa 1 | Para cada més, deve-se calcular a demanda média por semana, dividindo a

demanda mensal pelo nimero de semanas do més.

Etapa 2 | Para cada més, deve-se dividir a demanda real do més pela demanda média por
semana. O resultado € o indice sazonal (seasonal index) para cada més do ano, o

qual indica o nivel de demanda da semana relativo a demanda média.

Etapa 3 | Calcular a média do indice sazonal de cada semana (Ex.: semana 1, semana 2,
semana 3, semana 4) utilizando os resultados da Etapa 2. Assim sendo, soma-se

cada indice sazonal respectivo a mesma semana e divide-se pelo nimero de meses.

Etapa 4 | Com isso, é possivel calcular a previsdo de cada demanda semanal para o préximo
més. Primeiramente, deve-se estimar a demanda semanal do proximo més atraves
de algum outro meétodo, como por exemplo, 0 metodo de Suavizamento
Exponencial. Multiplica-se entdo cada dado de previsdo do método utilizado pelo

indice sazonal previamente calculado, respectivo ao periodo (no caso, semana).

Fonte: adaptado de Krajewski, Ritzman e Malhotra (2007).
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2.4.3.6 Erros de Previsdo

Uma premissa utilizada por diversos autores é que previsdes quase sempre contém
erros. Erro de previsdo é a diferenca entre o valor da previsdo e a demanda real, conforme
Equacéo 25. Segundo Krajewski, Ritzman e Malthotra (2007), ha dois tipos de erros, erros de
“viés” (bias) ou erros randdémicos. Erro de “viés” ocorre quando ha um erro sistematico na
previsdo, ou seja, a previsao esta sempre muito acima ou abaixo da demanda real. Esse tipo de
erro ocorre usualmente quando ndo é contabilizado ou ndo ha uma boa estimativa de padrdes
de demanda, tais como tendéncia, sazonalidade e ciclicidade. Ja, erro randémico resulta de
fatores imprevisiveis que fazem com que a previsdo desvie da demanda real. Quanto mais
assertiva for a escolha do método de previsao, menores serdo os erros de previsdo. Para auxiliar
na escolha do modelo a ser utilizado, existem os indicadores de erros de previsdo, apresentados
no Quadro 3, 0s quais possuem suma importancia para analise de cada método e posterior

defini¢do do(s) métodos que mais encaixam na série em estudo.

Ei=D;— F; (25)

Onde E: € o erro no periodo t; Dté a demanda, e Ft a previsdo para 0 mesmo periodo.

Quadro 3 — Indicadores de Erros de Previsédo
(continua)

Erro Absoluto Acumulado (EAA) ou | Mede a soma de todos os erros (E:) durante o

Cumulative Sum of Forecast Errors | periodo em estudo.

FE
(CFE) CFE = Z E,
Erro Médio Absoluto (EMA) ou mean | Mede a dispersdo média dos erros.
absolute deviation (MAD E
(MAD) VAD 2|n 1

Onde n € o numero de periodos do estudo.

Erro Quadratico Médio (EQM) ou Mean | Mede a dispersdo quadratica dos erros.

Squared Error (MSE); SE — Y E,*

n
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_ (concluséo)
Erro Médio Percentual Absoluto | E a relagdo do erro absoluto acumulado (EAA)

(EMPA) ou Mean Absolute Percent | com a demanda, em percentual. Usualmente

Error (MAPE) utilizado como principal indicador.
E
ElEely 100)
MAPE = tT

Desvio padrédo ou standard deviation (o)

Fonte: adaptado de Corréa e Corréa (2006) e Krajewski, Ritzman e Malhotra (2007).

2.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A gestdo de estoques tem como seu principal objetivo a reducéo de custos de estoque
e a otimizacdo dos investimentos em compras. Através da ferramenta da Curva ABC é possivel
identificar os produtos que possuem maior impacto financeiro para a empresa, 0s quais sdo
classificados como classe A. A perda de uma venda por ndo possuir em oferta um produto dessa
classe possui maior impacto sobre o faturamento do que a perda de uma venda de um produto
das demais classes. Em contrapartida, o custo de posse de um produto dessa classe também ¢é
maior, impactando nos custos de estoque. Além disso, outro fator que deve ser levado em
consideracdo ¢ mudancas de tendéncias de moda. Produtos que sofrem forte impacto com
mudangas de moda possuem maior risco de se tornarem obsoletos. Com isso, a empresa deve
priorizar a gestdo de estoques em produtos classe A, de modo a:

a) otimizar seus investimentos de compras;

b) atender a demanda de forma eficaz;

c) reduzir o impacto das mudancgas de moda;

d) possuirum elevado controle sobre os niveis de estoque e o fluxo de entradas e saidas,
e) possuir um acompanhamento elevado da sua performance de vendas.

As ferramentas de gestdo de estoques e os métodos de previsdo de demanda
previamente apresentadas sdo utilizados de modo a auxiliar o atingimento dos itens descritos
acima. A otimizacdo dos investimentos em compras € suportada através do conceito de Lote
Econémico de Compra, o qual busca o ponto 6timo de reducdo entre os custos de posse e
processamento. Para que os produtos tenham um alto indice de atendimento da demanda,

utiliza-se o conceito de Estoque de Seguranga definindo um alto fator de nivel de servigo ao
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consumidor (fator “k’). J&, produtos que possuem alto histérico de obsolescéncia devido a
mudancas de moda, deve-se pensar em uma estratégia just in time, ou seja, dimensionar um
baixo nivel de estoque de seguranca. Além disso, deve ser definido o sistema de reposicéo a ser
utilizado, levando em consideracéo a estratégia a ser utilizada para cada familia de produto e a
melhor aplicabilidade para a empresa. Entéo, através de um elevado controle das entradas e
saidas do estoque, o desempenho de vendas dos produtos deve ser monitorado atraves da
geracdo de indicadores de performance.

Por fim, com uma coleta eficaz sobre a performance de vendas dos produtos, é
possivel obter um banco de dados histéricos com a presenca de fatores sazonais presentes no
setor de comércio varejista. Com isso, um modelo de previsdo de demanda pode ser utilizado
de modo a obter resultados com baixo percentual de erro, e entdo as questdes de gestdo de
estoques (quanto, quando, o qué, onde) podem ser respondidas de forma a buscar o objetivo de
igualar as quantidades de produtos em exposi¢cdo com a demanda de um consumidor prestes a
aparecer com maior éxito. Para ent&o, identificar um modelo eficiente de determinado produto,
¢ essencial conhecer o produto quanto a sua classificacdo (basico ou de moda) e seu
comportamento de vendas (horizontal; tendencial; sazonal; ciclico ou aleatério).

Assim sendo, 0 modelo de previsao de vendas e as ferramentas de gestdo de estoques
podem ser melhorados continuamente, tendo como guia a metodologia PDSA (Plan, Do, Study,
Act). Consequentemente, a gestdo do conhecimento da empresa sera aperfeicoada e a
dependéncia do conhecimento tacito dos colaboradores da empresa reduzida, ocasionando em

analises embasadas que entregam melhores resultados financeiros para o negocio.
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3 PROPOSTA DE TRABALHO

A Toke Final Acessorios esta presente no mercado ha mais de 23 anos. Durante esse
periodo, a empresa adquiriu know-how em relacdo ao seu modelo de negdcio. Uma loja de
varejo trabalha no fim da cadeia logistica como um elo entre os seus fornecedores
(distribuidores atacadistas, representantes comerciais e fabricantes) e seus clientes (consumidor
final). Logo, o conhecimento necessario para o sucesso de uma empresa do setor, envolve a
escolha precisa de seus fornecedores pelos critérios de qualidade, preco e velocidade de entrega
de seus produtos, e o entendimento das demandas do seu publico-alvo, responsaveis pelo
faturamento da empresa. Entretanto, a empresa ndo desenvolveu seus processos internos, na
mesma medida que desenvolveu seu relacionamento com fornecedores e clientes.

O presente capitulo apresenta o cendrio da gestdo de estoque atual, relatando os itens
armazenados, a sistematica de controle realizada, 0 método de organizacdo dos produtos, e a
logistica de ressuprimento. Em seguida, sdo apresentadas as etapas para realizagdo da proposta

com a finalidade de atingir os objetivos previamente definidos.

3.1 CENARIO ATUAL

Este topico aborda quais sdo os produtos armazenados pela empresa, como € a
sistematica realizada para controle de estoque, de que forma é realizada a organizacdo na

armazenagem dos itens e por fim, como funciona a logistica de ressuprimento da empresa.

3.1.1 Itens em estoque

Conforme descrito anteriormente, a loja oferece uma grande variedade de produtos,
desde produtos de maior valor como bolsas e kits de maquiagem até produtos de baixo valor
como acessorios para cabelo. De forma a facilitar a organizacéo e identificacdo dos itens em
estoque, 0s mesmos foram agrupados em quatorze familias: bolsas; nécessaires; maquiagem;
carteiras; brincos; anéis; colares; correntes; pulseiras; lengos; cintos; malhas; sombrinhas;
piercings; alargadores, acessorios para cabelo, dculos e outros. Entdo, cada familia foi
estratificada em subcategorias levando em consideracdo produtos com finalidades,
caracteristicas similares, qualidade, e valor. Por exemplo, para a familia de brincos separou-se

0s brincos com maior qualidade e de maior valor (folheados) e os de menor qualidade e menor
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valor (bijuterias), além das finalidades de brincos masculinos e falsos alargadores. O Quadro 4
apresenta cada familia e suas respectivas subcategorias.

Quadro 4 — Itens em estoque

(Familia Subcategorias

Bolsas Bolsas de ombro; bolsas transversais;
bolsas de festas.

Maquiagem Maquiagem para pele; olhos; sobrancelhas;
labios; acessorios; paletas e kits.

Carteiras Carteiras femininas, masculinas.

Brincos Folheados; bijuterias; masculino, falso
alargador.

Anéis Bijuterias, folheados.

Colares Maxi, folheados; Bijuterias.

Correntes Folheados, bijuterias.

Pulseiras Folheadas, bijuterias.

Lencos Lencos.

Cintos Couro sintético, tecido.

Sombrinhas Guarda-chuvas, sombrinhas.

Malhas Mantas; pashminas; golas; toucas, luvas.

Piercings Umbigo; orelhas; nariz; boca; lingua; septo,
outros.

Alargadores Metal; dourados; madeira, borracha.

Sombrinhas Sombrinhas, guarda-chuvas.

Acessorios  para | Rabicds; piranhas; tic-tacs; presilhas;

cabelo elasticos, infantil.

Nécessaires Grandes, pequenas.

Oculos Femininos; masculinos, infantil.

Outros Broches, chapéu, niqueleira, etc.

Fonte: o autor (2017).
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3.1.2 Sistematica de controle do estoque

A sistematica utilizada para controlar a quantidade de produtos em exposicdo e em
estoque é realizada de forma simples e visual. Conforme representado na Figura 13, a qual
apresenta um fluxograma do processo de reposi¢do, no momento em que a funcionéria em sua
rotina de verificagcdo e atendimento percebe que um item ndo se encontra em exposi¢do ou esta
em baixa quantidade, a mesma busca o item no estogue. Caso ela encontre o item em estoque,
ela repde o item normalmente, porém caso ndo o encontre, ela anota 0 nome do item em uma

lista de compras. A definicdo de quanto e quando comprar fica a critério do socio proprietério.

Figura 13 — Fluxograma do processo de reposi¢édo
( INiclo )

A 4

Verificar itens em
exposicdo na loja

/erificado item nao
exposto ou em baixa
quantidade?

SIM
v

Buscar item no
estoque para
reposi¢do

Item encontrado?

NAO

NAO
v

Anotar nome do
item em listade —
compras

SIM

Repor item para
exposicdo na loja

o e

Fonte: o autor (2017)
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A empresa utiliza um modulo do software de gestdo Siscom®, disponibilizado pela
empresa Engesoft, para geracdo de cupom fiscal a ser entregue ao consumidor no momento de
compra. No entanto, a empresa nao utiliza os moédulos avancados do sistema para controle
preciso do fluxo de entradas e saidas dos produtos em estoque, o que poderia ser utilizado para
gerar dados e informacdes importantes para a gestdo do estoque. Com isso, a gestédo de estoque
da empresa € realizada apenas através da gestdo visual e do conhecimento tacito realizado por
seus funcionarios, sem a utilizacdo de analises de dados e da aplicacdo de conceitos da literatura

académica.

3.1.3 Organizacao do estoque

Conforme a Figura 14 apresenta, a area de armazenagem dos produtos ndo é
organizada de forma adequada. Os itens, em sua maioria, sdo armazenados em caixas e produtos
de diferentes familias e em mesmo local, ou seja, ndo ha precisa definicao de quais locais devem
armazenar cada produto. Como comentado anteriormente, a sisteméatica de controle é
dependente da gestdo visual dos funcionérios, que é dificultada com a situacdo atual de
organizacdo do estoque, pois € dificil a percepcdo da quantidade em estoque de cada produto e

0s seus locais de armazenamento.

Fonte: o autor (2017).
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3.1.4 Logistica de ressuprimento

A logistica de ressuprimento é realizada de trés diferentes maneiras. A primeira é
realizada pela viagem do socio proprietario para compras em lojas de atacado. A frequéncia
para as viagens ocorre conforme a necessidade de reposi¢éo dos produtos na empresa que varia
dependendo do comportamento das vendas. A segunda ocorre sem o deslocamento do
empresario, sendo que a compra é realizada via pedido por telefone ou internet. Por fim, o
terceiro processo ocorre pela compra presencial com representantes comerciais que
comparecem na loja. Os vendedores comparecem na empresa quando ha o pedido de compra,
Ou por visitas rotineiras.

Os custos relacionados as trés sistematicas sao diferentes. A primeira e a segunda
possuem custos de frete dos produtos, sendo que a primeira ainda conta com custos relacionados
a viagem do sécio proprietéario. J& a Ultima sistematica possui 0s custos logisticos pagos pelo

fornecedor.

3.2 ETAPAS DO TRABALHO

As etapas do trabalho, representadas na Figura 15, foram estruturadas para atingir 0s
objetivos propostos no capitulo um e de forma a seguir a metodologia de uma pesquisa-a¢éo, a
qual o pesquisador atua como participante do processo de mudanca do objeto de estudo. Com
isso, algumas atividades relatadas possuiram a participacdo do pesquisador no processo de
mudancga.

Conforme proposto por Mello et al. (2012), as etapas devem seguir as fases de
planejamento, coleta de dados, analise de dados e planejamento das a¢des, implementacao de
acOes, avaliacdo dos resultados e geracdo de relatério. Assim sendo, as etapas 1 e 5 representam
as fases de planejamento e coleta de dados. As etapas 2 e 3 representam as fases de analise de
dados e planejamento das acdes. As etapas 4, 6 e 7 fazem parte da fase de implementacdo de
acoes. E por fim, a etapa 8 faz parte da fase de avaliacdo dos resultados e geragéo de relatorio.
Como se pode perceber, foi realizado etapas de implementacdo de acGes antes da coleta de
dados de vendas. Isso se deve ao fato de que, a empresa ndo possuia um preciso controle sobre
a demanda de cada um de seus produtos. Logo, este trabalho também atuou de forma a
implementar um sistema de controle eletrénico do fluxo de entrada e saida dos produtos em

estudo, de forma a obter dados precisos para o uso dos conceitos descritos anteriormente.
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Figura 15 — Etapas do Trabalho

Coletar dados historicos de compras
Etapa 1

Analisar os dados através da Curva ABC
Etapa 2

N~ N

Definir as familias de produtos a serem estudadas
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1 N

Implementar sistema para controle inteligente do estoque

Etapa 4

Coletar dados de vendas
Etapa 5

Aplicar as ferramentas de gestdo de estoque
Etapa 6

Aplicar os métodos de previsdo de demanda
Etapa 7

Gerar relatério e avaliar os resultados

Etapa 8

Fonte: o autor (2017).

3.2.1 Coletar dados histdéricos de compras

A etapa um teve como objetivo a criagdo de uma base de dados para gerar informacgdes
quanto as compras da empresa. Para isso, foram buscadas as notas fiscais de compras referentes
aos anos de 2015 e 2016. Apos, os dados foram tabelados em planilha eletrénica utilizando o
software Microsoft Office Excel®.

Além disso, foram buscados dados utilizados para calcular os custos de posse, de
armazenagem, e de processamento, tais como: valor médio de frete, valor da passagem de

viagem aos fornecedores, valor do aluguel, entre outros.

3.2.2 Analisar os dados através da Curva ABC

Os dados tabelados pela etapa anterior foram trabalhados também através do software

Microsoft Office Excel®, a fim de gerar uma analise segundo a Curva ABC. Com isso, foi
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possivel identificar os itens e as familias mais representativos em termos de quantidade e valor,

conforme explicitado na reviséo da literatura no capitulo dois.

3.2.3 Definir as familias de produtos a serem estudadas

As familias de produtos que demonstraram ser mais representativas pela analise da
Curva ABC devem ser tratadas com maior atencdo. Portanto, essa etapa teve como objetivo a
definicdo das familias de produtos a serem estudadas pelos célculos de Lote Econémico de
Compra, Ponto de Pedido, Estoque de Seguranca e Previsdo de Demanda, segundo suas
classificacOes pela anélise da curva.

3.2.4 Implementar sistema para controle inteligente do estoque

Essa etapa foi realizada com o intuito de iniciar uma sistematica de controle inteligente
dos produtos da loja através da implementacdo dos médulos avangados do software de gestdo
ja existente ou a da aquisicao de outro software. Com isso, foi possivel controlar de forma mais

eficaz a quantidade de estoque atual e o fluxo de entradas e saidas de produtos da empresa.

3.2.5 Coletar dados de vendas

Com a implementacdo do sistema de controle inteligente do estoque, foi possivel obter
dados precisos quanto ao volume de vendas dos produtos. Assim, esta etapa teve o objetivo de
criar uma base de dados com o volume de vendas das familias de produtos em estudo. Os dados

foram tabelados em planilha eletronica utilizando o software Microsoft Office Excel®.

3.2.6 Aplicar as ferramentas de gestédo de estoques

Através dos dados coletados nas etapas 1 e 7, foi possivel estimar uma demanda anual
dos produtos que aliados aos custos de posse, armazenamento e processamento, resultaram no
calculo do Lote Econémico de Compra. Apds, foi definido o nivel de servico para o célculo do
Estoque de Seguranca, e entdo o mesmo foi calculado. Por fim, foi definido o sistema de
reposicdo e calculado o ponto de pedido ou o estoque maximo, conforme metodologias

apresentadas no capitulo dois.
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3.2.7 Aplicar os métodos de previsdo de demanda

Os modelos de previsdo apresentados no capitulo dois foram analisados de modo a
identificar qual modelo satisfaz de forma mais eficaz a performance de vendas das familias de
produtos em estudo. Sabe-se por leitura de artigos relacionados a previsdo de demanda do
varejo que o setor apresenta alta variacdo de sua demanda, devido a fatores sazonais, como
feriados, épocas do ano, mudancas de moda, etc. Com isso, recomenda-se uma base de dados
de um periodo de no minimo 24 meses para que o modelo identifique os periodos sazonais.
Como este trabalho coletou dados de 3 meses ou 14 semanas, os modelos tiveram sua aplicacao

dificultada devido a essa limitacéo.

3.2.8 Gerar relatorio e avaliar os resultados

Como etapa final, foi realizado um relatério avaliando a efetividade dos conceitos de
gestdo de estoque, do modelo de previsdo de demanda e das melhorias implementadas na
empresa. Além disso, foram propostos proximos passos para que a empresa continue evoluindo

na gestao de seus estoques, apds a realizacdo deste trabalho.
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4 APLICACAO DA PROPOSTA DE TRABALHO

Este capitulo tem como objetivo apresentar todas as etapas realizadas para que o

presente trabalho pudesse ser realizado, tal como o plano das a¢Ges descrito no capitulo anterior.,

4.1 PLANEJAMENTO ATRAVES DE ANALISE DA CURVA ABC

Como etapa inicial do plano de a¢des esta a escolha dos itens a serem definidos como
mais representativos para a utilizacdo das ferramentas de gestdo de estoque e 0os métodos de
previsdo de demanda. Para isso, o planejamento foi realizado através das analises dos dados de

compras segundo a Curva ABC, proposta no capitulo dois.

4.1.1 Coleta de dados historicos de compras

Para a coleta de dados histéricos de compras utilizou-se dos Relatérios de
MovimentacGes Mensais dos anos de 2015 e 2016 recebidos do escritorio de contabilidade, o
qual presta servigos contabeis para a empresa em estudo. Nos Relatorios estdo presentes todos
0s Documentos Auxiliares das Notas Fiscais Eletronicas (DANFEs) de compras do ano, em
papel. Os dados das notas foram planilhados no software Microsoft Office Excel®. Para isso,
utilizou-se o site https://www.danfeonline.com.br/, o qual ao digitar a chave de acesso presente
em cada DANFE, o mesmo exporta os dados em formato compativel com o Microsoft Office
Excel®.

4.1.2 Analise dos dados

Os dados foram planilhados, tal como representado na Tabela 3, a qual apresenta um
recorte da tabela da relacéo total itens X classes da Curva ABC. Assim, foi possivel gerar
analises pela Curva ABC, conforme descrito no capitulo dois. Nota-se na tabela, ao lado da
coluna de porcentagem acumulada, apenas a classificagio A. As descricbes de itens
apresentados sdo as que totalizaram maior valor de investimento no periodo, tal como por
exemplo o item “BRINCO”, o qual representou 5,97% sobre toda a relagéo de itens levantadas

pelo estudo.
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Tabela 3 — Recorte da tabela da relacéo total de itens X Classes da Curva ABC

Item Soma de Valor Porcentagem Classe
Acumulada
BRINCO R$ 6.602,98 5,97% A
BOLSA FEMININA R$ 5.405,38 10,86% A
COLAR R$ 4.607,23 15,03% A
045497 ECHARPE FEM R$ 2.711,50 17,48% A
ANEL BIJOUTERIA R$ 2.605,26 19,84% A
BRINCO PLQUE OURO R$ 2.074,36 21,71% A
BRINCO METAL ZIRCONIA R$1.971,78 23,50% A
OCULOS DE SOL R$ 1.889,80 25,21% A

Fonte: o autor (2017).

Analisando cada item individualmente e colocando em suas classes, identifica-se que
h& uma distribuicdo muito proxima da estudada por Pareto, tal como a Tabela 4 apresenta, onde

se observou que 12% dos itens correspondem a 70% dos custos em compras, identificados como

itens classe A.

Tabela 4 — Resumo Classe X Porcentagem em quantidade e valor

Classe |Qtd Itens % Soma de Valor| %
A 134 12% R$ 77.388 70%
B 221 19% R$ 17.652 16%
C 789 69% R$ 15.526 14%

Total 1144 100% R$110.566 | 100%

Fonte: o autor (2017).

Com a finalidade de identificar de forma mais objetiva em que grupo de itens deve-se
adotar diferentes estratégias, os mesmos foram agregados em suas respectivas familias. Entdo,

uma nova base de dados foi criada, apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 — Relacdo Familias X Classes da Curva ABC

(continua)
- Soma de Porcentagem
Feiulll Valor Total Acumulada S
Maquiagem | R$ 21.029 19% A
Brincos R$ 20.378 37% A
Bolsas R$ 16.772 53% A
Sombrinhas | R$ 12.704 64% A
Colares R$ 8.719 72% B
Oculos R$ 8.204 79% B




concluséo)

Anéis R$ 7.263 86% B
Malhas R$6.170 92% C
Piercings R$ 4.934 96% C
Pulseiras R$ 1.250 97% C
Outros R$ 1.226 98% C
Necessaires R$ 996 99% C
Carteiras R$ 921 100% C

Total R$ 110.566 100% -

Fonte: o autor (2017).
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A Figura 16 apresenta a relacdo de familias e suas respectivas classes no formato de

uma Curva ABC.
Figura 16 — Curva ABC de familia de itens
Curva ABC por familia de produtos 5571
- % 98% 99% o ,
R$25.000 100%
/_ 90%
RS 21.029 ’

R$20.000

RS 15.000

RS 10.000

R$5.000

RSO

Maquiagem  Brincos

R$20378

R$16.772

Sombrinhas

Bolsas

RSS719  pogany

Colares Oculos

Soma de Valor Total

R$ 7.263

Anéis

R§6.170

Malhas

= Porcentagem Acumulada

Piercings

CLASSE C

RS 4.934

R$1250 RS§1226

Pulseiras Qutros

RS 996 R$ 921

Necessaires  Carteiras

Fonte: o autor (2017).

4.1.3 Definicao das familias para estudo

Através das andlises realizadas no topico anterior, percebe-se que quatro familias

demonstram ser mais representativas financeiramente: maquiagem; brincos; bolsas e

sombrinhas — itens classe A, seguidos pelos itens das familias de colares; 6culos e anéis — itens

classe B.

Conforme relatado no capitulo um, a empresa objeto de estudo deste trabalho, nédo

possuia controle de estoque em nenhuma familia de seus produtos. De modo a iniciar 0 processo

de melhoria na gestdo de estoque da empresa, planejou-se iniciar a implementacdo de um

controle inteligente do estoque através de um sistema de gestdo. Devido a empresa possuir uma

grande variedade de itens, hd um expressivo esforgo a ser realizado por seus colaboradores em
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relagdo a implantacdo e manutencdo do sistema. Esse fator reforca a necessidade de,
primeiramente, controlar as familias de itens que possuem maior importancia estratégica para
0 negocio e que possuem maior facilidade de realizar a implantagdo do sistema e seu controle
COM SuCesso.

Com isso, definiu-se 0 monitoramento e estudo das familias classe A por possuirem
maior representatividade no estoque e os itens da familia de dculos, por possuirem facilidade
em seu controle e que, apesar de ndo serem classificados como classe A, também possuem

importancia financeira para empresa por serem classe B.

4.2 IMPLANTACAO DO CONTROLE VIA SISTEMA DE GESTAO

Apds a definicdo das familias de produtos a serem estudadas, a etapa de coleta de
dados de vendas desses itens se faz necessaria para realizacao do trabalho. Para isso, conforme
descrito anteriormente, é necessario a implantagdo de um controle inteligente de estoque para
que a coleta de dados seja viavel no ambiente de varejo, em que ha um fluxo intenso de saida
de produtos do estoque (vendas diretas ao consumidor final). Os topicos a seguir, relatam o que
foi necessario ser realizado para empresa iniciar a melhoria do controle de estoque através de

um sistema de gestéo.

4.2.1 Sistema de Gestdo

O sistema de gestdo, relatado no capitulo trés, ndo possui 0 mddulo de estoque
disponivel para empresa. Com isso, seria necessario para empresa, objeto de estudo, alterar o
modo do contrato realizado com a empresa fornecedora do software. Analisando o custo da
alteracdo e os outros sistemas disponiveis no mercado, a empresa definiu investir em um novo
sistema de gestdo para iniciar o controle inteligente de seu estoque.

O sistema de gestdo escolhido é disponibilizado em plataforma web, pela empresa
Vhsys - sistema online de gestdo empresarial, que tem como seu publico alvo (conforme
descrito em seu website) micro e pequenas empresas. Através da aderéncia a alguma
modalidade de plano, um login de acesso € criado e todas as operacOes sdo realizadas pelo
website da empresa na internet. A Figura 17 apresenta a funcdo Ponto de Venda (PDV),
utilizada para a baixa de estoque na venda do varejo para clientes finais. No momento em que
0 usuario digita o produto ou inseri seu cédigo de barra, o sistema busca 0 nome do produto

cadastrado no sistema e seu respectivo valor. Depois da insercéo de todos os produtos em venda
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para o cliente final, o sistema realiza o calculo do subtotal e ao confirmar, solicita 0 método de
pagamento e possivel desconto. ApoOs esses passos, 0 usuario confirma e o sistema executa
automaticamente a baixa de estoque de todos os produtos em venda. No caso da Figura 18,
pode-se observar uma simulacdo de um pedido com um item de cada familia analisada no
trabalho.

Figura 17 — Funcdo PDV do sistema Vhsys

OPERADOR v
(] X SAIRDO PDV
TOKEFINAL (TROCAR)

Quantidade Produto Valor unitario Valor total

1 BATOM MATTE HB8516 I8d| 7,50 7,50
Pedido N° 2160
Qtde. Produto Valor unitario Valor total 1/10/2017 &s 20:19:59
BASE MATTE RUBY ROSE L1 ronem
1 ! R$ 19,90 R$ 19,90 W
Codigo
Pedidos em aberto
1 BB\NCO WHITE GOLD 73330572 RS 27,50 RS 27,50 o]
Codigo
- tokefir
1 BPLSA DE OMBRO MARROM RS 139,90 RS 139,90 & .
Codigo 4
1 SF)MBRINHA PQ CABO DE MADEIRA RS 29,90 RS 29,90 W
Codigo
1 OCULOS ACETATO ZIEL RS 44,90 RS 44,90 o

Cadigo

Fonte: o autor (2017).

4.2.2 Cdbdigo de barras

A empresa possui um fluxo de saida de produtos relativamente alto, devido ao nimero
de vendas realizados diariamente para seus clientes em apenas um caixa, dificultando o controle
das baixas de estoque. De modo a facilitar esse controle por seus colaboradores, é
imprescindivel a utilizacdo de um leitor de cdédigo de barras integrado ao sistema de gestéo,
adquirindo velocidade na baixa de estoque a cada venda realizada.

Verificando os itens das familias em estudo, notou-se que a maioria dos itens das
familias de maguiagem e sombrinhas ja possuem cédigo de barras gravado na superficie do
produto ou em etiqueta anexa ao produto. Ja em relacdo aos itens das familias de brincos, bolsas
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e oculos, 0 mesmo nédo ocorre. Em torno da metade dos itens da familia de bolsas possuem
cddigo de barras diferentes do padréo utilizado no sistema (EAN-13) ou ndo possuem etiqueta
anexa ao produto. Os itens das familias de brincos e 6culos ndo possuem cddigo de barras para
aplicacdo na empresa. Os brincos sdo recebidos em embalagens plasticas, as quais possuem
etiqueta com codigo de barras; entretanto, a empresa retira o produto da embalagem para melhor
exposicdo na loja. Por fim, os Oculos também sdo expostos na loja sem etiqueta anexa e
embalagem, e também ndo possuem cddigo de barras gravado na sua superficie. Portanto, foi
concluido ser necessario, além da aquisi¢éo do sistema de gestdo, o investimento em um leitor
de cddigo de barras e uma impressora para impressao de seu proprio codigo de barras.

Através da impressora de codigo de barras, foi possivel a criacdo e impressdo de
codigos de barras para qualquer produto em oferta na loja, tal como representado na Figura 18.
Entdo, ap6s o cadastro do item com seu respectivo codigo de barras no sistema de gestdo, ao
acessar a funcdo de PDV e realizar a leitura do codigo através do leitor de cddigo de barras, o
sistema automaticamente busca o item para a venda. Com a confirmagéo da venda, o sistema

grava a venda para geracao de relatérios de vendas e da a baixa no estoque.

Figura 18 — Foto de uma etiqueta com codigo de barras em produto da loja

Fonte: o autor (2017).

4.3 COLETA DE DADOS DE VENDAS

Com a implantacéo do sistema descrito no topico anterior, a etapa de coleta de dados
de vendas iniciou-se. Os dados de vendas comegaram a serem coletados na metade do més de
julho de 2017. Como os colaboradores ainda estavam em adaptagédo, ndo havia sido registrado
no sistema a totalidade dos itens em estudo, e para fins de gerar uma analise mensal, foram
considerados validos os dados a partir do dia 1° de agosto.

O sistema de gestdo permite a geracao de relatorios de vendas selecionando o periodo

desejado. Assim, apds a sua geracdo, os dados puderam ser exportados em formato “.csv”, o
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qual pdde ser aberto atraves do software Microsoft Office Excel para anélise. Com os dados, foi
possivel a criacdo de uma base de dados de vendas estruturada, apresentando todos os pedidos
de vendas realizados no periodo da semana 31 do ano de 2017, o qual se iniciou no dia primeiro
de agosto até a semana 44, dia 4 de novembro. Para cada linha de pedido, os dados apresentados
foram: data da venda; nimero da semana do ano; nome do produto; quantidade vendida; valor
unitario; valor total; categoria do produto (familia), e subcategoria (mais um nivel de
estratificacdo). A Tabela 6 apresenta um recorte da base de dados de vendas contendo os dados

relatados acima.

Tabela 6 — Recorte da tabela de dados de vendas

Pedido Data Semana Produto Qtd Valor | Valor Total Categoria Subcategoria
236 | 01/08/2017 31 |BOLSA DE OMBRO PRETA 1 | R$129,90 | R$ 129,90 | BOLSAS DE OMBRO PRETO
237 | 01/08/2017 31 |PALETA CORRETIVO FACIAL BELLE ANGEL 1 R$ 14,50 R$ 14,50 MAQUIAGEM PALETA DE CORRETIVO
238 | 01/08/2017 31 |BRINCO WHITE GOLD PONTO DE LUZ PEQUENO 2 PRATA 1 R$ 12,50 R$ 12,50 BRINCOS WHITE GOLD
239 | 01/08/2017 31 |LAPIS DE OLHO MARROM ESCURO 1 R$ 4,00 R$ 4,00 MAQUIAGEM LAPIS DE OLHO
240 | 01/08/2017 31 BASE MATTE RUBY ROSE L2 1 R$ 19,90 R$ 19,90 MAQUIAGEM BASE MATTE L2
241 | 01/08/2017 31 |BATOM ULTRA FOSCO RICOSTI RUBI 1 R$ 7,50 R$ 7,50 MAQUIAGEM BATOM FOSCO
242 | 01/08/2017 31 |PIERCING NARIZ ARGOLA PRATAM 1 R$ 5,00 R$ 5,00 PIERCINGS NARIZ ARGOLA DOURADA
242 | 01/08/2017 31 |PIERCING NARIZ ARGOLA PRETAM 1 R$ 5,00 R$ 5,00 PIERCINGS NARIZ ARGOLA DOURADA
243 | 01/08/2017 31 |CILIOS POSTICOS GROSSOS 1 R$ 3,50 R$ 3,50 MAQUIAGEM CILIOS POSTICOS
244 | 01/08/2017 31 |CARTEIRA FEMININA 1 R$ 24,90 R$ 24,90 CARTEIRAS 0
245 | 01/08/2017 31 |GLITTER RICOSTI NEON 1 R$ 12,50 R$ 12,50 MAQUIAGEM GLITTER
246 | 01/08/2017 31 |MASCARA PARA CILIOS BELLE ANGEL B001 1 R$ 9,90 R$ 9,90 MAQUIAGEM RIMEL
246 | 01/08/2017 31 |LAPIS DELINEADOR DE OLHOS 1 R$ 4,00 R$ 4,00 MAQUIAGEM DELINEADOR DE OLHOS

Fonte: o autor (2017).

Com a base de dados estruturada, foi possivel a geracdo de tabelas dinamicas (funcao
do Microsoft Office Excel) para selecdo de cada familia e seu desempenho de vendas por
semana. Com as tabelas dindmicas geradas, a quantidade de itens vendidos de cada semana
pdde ser analisada por familia. Através delas, os graficos de desempenho de vendas por
quantidade de cada familia de produtos no periodo da semana 31 a 44 (agosto a inicio de
novembro de 2017) foram gerados. As Figuras 19, 20, 21, 22, 23 e 24 apresentam o desempenho
das familias de maquiagem, brincos, bolsas, sombrinhas e 6culos, respectivamente.

Nota-se na Figura 19 que a demanda por produtos da familia Maquiagem é alta em
relacdo as demais familias, conforme esperado, por ja ter sido categorizada como Classe A pela
analise da Curva ABC. A demanda média por semana obteve um valor de 212 itens, com um

desvio padrao de 55, tendo seu maior pico na semana 36 e menor na 44.
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Figura 19 — Grafico de vendas da familia Maquiagem
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Fonte: o autor (2017).

Como foram coletados dados de vendas de apenas de uma marca de brincos ofertados
pela loja, os dados obtidos, apresentados na Figura 20, estdo menores do que seriam caso todos
0s brincos estivessem em controle. Entretanto, como essa marca € a mais representativa nas
vendas, os dados possuem relevancia para o negécio. Obteve-se uma demanda média por

semana com valor de 25 e desvio padrdo de 8, com maior pico na semana 31 e menor na 43.

Figura 20 — Grafico de vendas da familia Brincos
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Fonte: o autor (2017)
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Os dados da familia Bolsas, Figura 21, possuem forte importancia para o negécio
atualmente, onde os produtos que compdem a familia possuem maior valor médio unitéario do
que as demais familias, um dos motivos que explicam a menor quantidade de vendas. Uma
venda de uma bolsa traz maior faturamento liquido para a empresa que um item das demais
familias, o que atrai 0 socio proprietario do negdcio. Analisando o desempenho de vendas das
bolsas no periodo, percebe-se uma grande variacdo, com uma demanda média por semana de
13 itens e um desvio padréo de 7, obtendo um pico muito forte em relacdo aos demais na semana
40, e menor desempenho na semana 34.

Figura 21 — Grafico de vendas da familia Bolsas
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Fonte: o autor (2017).

Os produtos da familia Sombrinhas apresentam o desempenho com maior volatilidade
e baixa previsibilidade entre as familias, tal como apresentado na Figura 22, obtendo uma média
de vendas por semana de 12 itens, com um desvio padrdo de mesmo valor. 1sso, possivelmente,
é explicado pela presenca da variavel explanatoria da condicdo climéatica da semana, onde na
semana 37 obteve um valor de 32 itens vendidos, sendo que na semana anterior e posterior,
apenas 1 item foi vendido.
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Figura 22 — Gréfico de vendas da familia Sombrinhas
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Fonte: o autor (2017).

O desempenho de vendas da familia Oculos, Figura 23, também apresenta alta
volatilidade durante as semanas. A sua demanda média por semana obteve um valor de 7 itens

com um desvio padrdo igual a 4, valor alto em relacdo a sua média.

Figura 23 — Gréfico de vendas da familia Oculos
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Fonte: o autor (2017).
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4.4 APLICACAO DAS FERRAMENTAS DE GESTAO DE ESTOQUES

A aplicacdo das ferramentas pode ser realizada em todos os produtos ofertados pela
empresa em que dados de vendas foram coletados. Logo, selecionou-se um produto de cada
familia para ser analisado. Para a familia Maquiagem, o produto Base Matte Ruby Rose L2 foi
escolhido por ter tido o melhor desempenho de vendas do periodo. Para as demais familias,
como os custos e os precos de venda de cada produto sdo proximos, foi realizada uma média de
seus custos unitarios e utilizado a demanda mensal total de todos os itens da sua respectiva
familia. A Tabela 7 apresenta os cinco produtos analisados contendo de cada: o custo unitério,
a demanda média mensal do periodo e o desvio padrdo da demanda.

Tabela 7 — Produtos de cada familia em analise

Produto Custo Unitario (R$) [ Demanda Mensal | Desvio Padrdo
Base Matte Ruby Rose L2 9,90 36 6,65
Bolsa de ombro 60,00 19 5,91
Brinco White Gold 11,25 116 19,96
Sombrinha 18,00 55 11,52
Oculos 18,00 33 8,83

Fonte: o autor (2017).

Como pode ser observado na Tabela 7, por exemplo, o custo médio unitario de uma
Sombrinha é de R$18,00, uma demanda mensal de 55 unidades e desvio padréo de 11,52.

Sabe-se que além do custo unitario de compra do produto, deve-se calcular o custo de
posse e 0 custo de processamento de cada item, para assim obter o custo total do produto em

analise.
4.4.1 Custo de posse

Conforme referencial bibliografico, apresentado no capitulo dois, sabe-se que todos 0s
produtos em posse da empresa, possuem seu relativo custo de armazenagem e o custo do capital
investido nesses produtos. Sendo que o custo de posse é dado pela soma desses dois custos.

4.4.1.1 Custo de armazenagem

Para o célculo do custo de armazenagem, primeiramente somou-se as despesas médias

mensais relativas a manutencéo da empresa, sdo elas: aluguel; luz; internet; seguro, e materiais
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de escritdrio. Assim, com o valor medio total dessas despesas, dividiu-se pela area em
exposicao dos produtos na loja. Com isso, obteve-se um custo de R$87,65 por metro quadrado.
Através desse valor, foi possivel calcular o custo de armazenagem dos cinco produtos em
analise pela multiplicagio da sua area (em m?) com o custo por metro quadrado de exposicao,

conforme a Tabela 8 apresenta.

Tabela 8 — Custo de armazenagem mensal
Custo por m? | Custo de armazenagem

A 2
Produto Area (m?) (R$/m?) (R$)
Base Matte Ruby Rose L2 0,0044 87,65 0,39
Bolsa de ombro 0,216 87,65 6,31*
Brinco White Gold 0,0016 87,65 0,14
Sombrinha 0,05 87,65 4,38
Oculos 0,0144 87,65 1,26

Fonte: o autor (2017).
* O custo de armazenagem de uma bolsa sozinha é R$18,93; porém, como trés bolsas sdo expostas uma atras da
outra ocupando a mesma area na loja, o custo foi dividido por trés, obtendo o resultado de R$6,31.

4.4.1.2 Custo do capital

Para o calculo do custo do capital, buscou-se o valor da taxa de juros (% a.a.) da
Sistema Especial de Liquidacéo e de Custodia (SELIC) de janeiro de 2017 a novembro de 2017
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2017). Tabelaram-se os valores, e foi calculada a média de
10,25% ao ano. Apds, aplicando o conceito de juros compostos, obteve-se o valor de 0,82% ao
més. Com isso, o0 custo do capital mensal de cada produto € o resultado da multiplicacdo da

taxa de 0,82% com o custo unitario, tal como apresenta a Tabela 9.

Tabela 9 — Custo do capital mensal

Produto Custo Unitario Taxa mensal Custo do capital
(R$) (%) (R$)
Base Matte Ruby Rose L2 9,90 0,82 0,08
Bolsa de ombro 60,00 0,82 0,49
Brinco White Gold 11,25 0,82 0,09
Sombrinha 18,00 0,82 0,15
Oculos 18,00 0,82 0,15

Fonte: o autor (2017).

Conforme Tabela 9, uma bolsa de ombro, por exemplo, possui 0 custo médio unitario
de R$60,00, e para uma taxa mensal de 0,82% de juros, possui um custo do capital avaliado em
R$0,49.
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4.4.1.3 Custo de posse mensal
Através dos resultados do custo de armazenagem mensal e o custo do capital mensal,
foi possivel calcular o custo de posse mensal através da adi¢do dos dois custos anteriores, tal

como apresenta a Tabela 10.

Tabela 10 — Custo de posse mensal

Produto Custo de Cl_Jsto do Custo de posse
Armazenagem (R$) | capital (R$) (R$)
Base Matte Ruby Rose L2 0,39 0,08 0,47
Bolsa de ombro 6,31 0,51 6,80
Brinco White Gold 0,14 0,10 0,23
Sombrinha 4,38 0,15 4,38
Oculos 1,26 0,15 1,26

Fonte: o autor (2017).

Para o resultado do custo de posse do produto Base Matte Ruby Rose L2, por exemplo,
soma-se 0 seu custo de armazenagem de R$0,39 com o custo do capital de R$0,08 resultando

em um valor total de R$0,47, conforme apresentado na Tabela 10.

4.4.2 Custo de processamento

Conforme relatado no capitulo trés, a logistica de ressuprimento é realizada de trés
maneiras. Com a viagem de excursdo do sdcio proprietario aos fornecedores, trazendo os
produtos junto ao seu 6nibus, com o pedido de compra sem a viagem, tendo assim o custo de
frete ou com a visita de representantes na loja. Como a maioria das reposi¢oes séo realizadas
através da viagem do sdcio proprietario, esse custo € o que sera utilizado para o céalculo do custo
de processamento de cada item.

Buscou-se a média de custo das viagens do ano de 2017 e dividiu-se por uma
estimativa da quantidade de produtos que sdo comprados na viagem, obtendo um valor de

R$0,24 de custo de processamento por item.

4.4.3 Lote Econémico de Compra

Com os valores do custo de posse e custo de processamento de cada item em analise

calculado, e suas respectivas demandas mensais, foi possivel o célculo do Lote Econémico de
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Compra (LEC), através da Equacdo 9 apresentada no capitulo dois. A Tabela 11 apresenta o0s
valores do LEC obtidos para cada item.

Tabela 11 — Lote Econémico de Compra

Produto Demanda | Custo de Custo de LEC

Mensal | Posse (R$) | Processamento (R$)
Base Matte Ruby Rose L2 36 0,47 0,24 6,11
Bolsa de ombro 19 6,80 0,24 1,15
Brinco White Gold 116 0,23 0,24 15,45
Sombrinha 55 4,53 0,24 2,41
Oculos 33 1,41 0,24 3,35

Fonte: o autor (2017).

Conforme se pode verificar na Tabela 11, um item da familia Oculos, por exemplo,
possui a demanda mensal de 33 unidades, um custo de posse de R$1,41, custo de processamento
de R$0,24, resultando em lote econémico de compra de 3,35 unidades.

Com o valor de lote obtido, 0 nimero de reposi¢Ges mensais para suprir a demanda, e
0 Custo Total de Estoque mensal (o qual, € o minimo) sdo facilmente obtidos através das
Equacdes 4 e 6, respectivamente. A Tabela 12 apresenta os itens em analise, 0 nimero de
reposicdes necessarias mensalmente e o Custo Total de Estoque mensal, caso o LEC fosse
aplicado na empresa.

Tabela 12 — N° Reposi¢des e Custo Total de Estoque mensal

Produto LEC N° de Reposi¢cbes | Custo Total de Estoque
mensal mensal (R$)
Base Matte Ruby Rose L2 6,09 6 362,55
Bolsa de ombro 1,15 16 1.127,81
Brinco White Gold 15,33 8 1.304,84
Sombrinha 2,41 23 1.000,94
Oculos 3,34 10 598,73

Fonte: o autor (2017).

Conforme a Tabela 12, um Brinco White Gold, por exemplo, possui um LEC calculado

de 15,33 unidades, 8 reposi¢des mensais e um custo total de estoque mensal de R$1.304,84.

4.4.4 Sistema de Reposicédo “Q”

Primeiramente, foram aplicados os célculos para a utilizacdo do Sistema de Reposicéao

“Q”, 0 qual se calcula o Estoque de Seguranga, conforme Equacao 13, e o Ponto de Pedido (ou
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Ressuprimento), conforme Equacdo 14. Nesse sistema, 0 nUmero de reposi¢des € dependente
do namero de reposicOes necessarias para o lote de compra suprir a demanda.

4.4.4.1 Estoque de Seguranca (Sistema de Reposigdo “Q”)

Conforme apresentado no capitulo dois, no varejo, a falta de uma demanda suprida é
na maioria das vezes, mais prejudicial do que o excesso de estoque. Com isso, definiu-se para
o calculo do Estoque de Seguranca, um alto nivel de servigo de atendimento ao consumidor
(CSL), de 99,00% e numero de desvios igual a 2,33 (variavel k da Equacdo 11). Considerando
0 Tempo de Reposicdo (TR) igual a trés dias e sabendo o desvio padréo da demanda (oq) do
item, a quantidade necesséaria para atender a demanda com um percentual estatistico igual a

99,00% de cada item em andlise foi calculada, conforme Tabela 13.

Tabela 13 — Estoque de Seguranca (Sistema de Reposicdo “Q”)

Desvio Padrao R Namero de Estoque de
Produto da demanda (dias) desvios Seguranca
mensal (6q) (k)

Base Matte Ruby Rose L2 6,65 3 2,33 27
Bolsa de ombro 5,91 3 2,33 24
Brinco White Gold 19,96 3 2,33 81
Sombrinha 11,52 3 2,33 46
Oculos 8,83 3 2,33 36

Fonte: o autor (2017).

Verifica-se na Tabela 13, por exemplo, que o produto Base Matte Ruby Rose L2 possui
um desvio padrdo mensal de 6,65 unidades, 3 dias de tempo de reposic¢do, numero de desvios

dimensionado em 2,33, resultando em 27 unidades de Estoque de Seguranca.

4.4.4.2 Ponto de Pedido

Com o Estoque de Seguranca dimensionado e sabendo a demanda média, o Ponto de
Pedido pode ser calculado conforme Equacédo 14. A Tabela 14 apresenta o Ponto de Pedido
para cada item em andlise. Como a demanda média estd em periodo mensal, o tempo de
reposicéo foi convertido para unidade més realizando divisdo por 30 (considerado que um més

é igual a 30 dias).
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Tabela 14 — Ponto de Pedido (Sistema de Reposicéo “Q”)

Estoque de Dem,ar_1da A i
Produto Média TR (més) Ponto de Pedido
Seguranca M
ensal

Base Matte Ruby Rose L2 27 36 0,10 30
Bolsa de ombro 24 19 0,10 26
Brinco White Gold 81 116 0,10 92
Sombrinha 46 55 0,10 52
Oculos 36 33 0,10 39

Fonte: o autor (2017).

Como exemplo da Tabela 14, observa-se que um item da familia Sombrinha tem um
Estoque de Seguranca calculado em 46 unidades, e sabendo sua demanda média mensal com o
valor de 55 unidades, e o tempo de reposicdo em 0,10 meses, obteve-se o resultado de 52 itens
como Ponto de Pedido. Ou seja, quando o estoque do item atingir o nivel de 52 itens, deve-se
realizar a compra de 2 ou 3 Sombrinhas (LEC calculado para Sombrinhas em 2,41 unidades).

4.4.5 Sistema de Reposicédo “P”

Outra alternativa para a sistematica de reposicdo é o método de reposi¢do periodico,
ou Sistema de Reposigao “P”. Nesse sistema, define-se 0 intervalo de tempo que as reposicoes
irdo ocorrer e entdo se dimensiona o Estoque de Seguranca e o nivel de Estoque Maximo, o

qual deve ser calculado de modo que supra a demanda durante o periodo entre reposicdes.
4.45.1 Estoque de Seguranga (Sistema de Reposicdo “P”)
Para o Estoque de Seguranca no Sistema de Reposi¢ao “P”, utilizou-se 0 mesmo nivel

de CSL utilizado no calculo para o Sistema “Q”, de 99,00% de atendimento. Considerando uma

periodicidade (P) de reposigéo igual a um més e utilizando a Equacédo 16, a Tabela 15 pdde ser

elaborada.
Tabela 15 — Estoque de Seguranca (Sistema de Reposi¢ao “P”)
(continua)
Desvio Padrao NUmero
Produto da demanda (mF;s) (;éRS) de desvios Eztouqu;idae
mensal (6q) (k) g ¢
Base Matte Ruby Rose L2 6,65 1 0,10 2,33 16
Bolsa de ombro 5,91 1 0,10 2,33 14
Brinco White Gold 19,96 1 0,10 2,33 49
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(concluséo)
Sombrinha 11,52 1 0,10 2,33 28
Oculos 8,83 1 0,10 2,33 22
Fonte: o autor (2017).

Conforme apresentado na Tabela 15, para o Sistema de Reposi¢ao periddico (“P”), o
estoque de seguranga para o produto “Bolsa de ombro”, por exemplo, ¢ dimensionado em 14
unidades, sendo seu desvio padrdo da demanda mensal calculado em 5,91 unidades,

periodicidade de compra mensal, tempo de reposicédo de 0,10 meses e 2,33 como fator k.
4.4.5.2 Estoque Maximo (Sistema de Reposi¢do “P”)

Com o Estoque de Seguranca dimensionado, o calculo para o Estoque Méaximo foi
realizado, utilizando a Equacéo 17. Os valores para o Estoque Maximo dos cinco produtos em

andlise estdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 — Estoque Maximo (Sistema de Reposi¢do “P”)

Media da
Produto ESEELE P TB Demanda Es,to_que
Seguranca (més) | (més) Maximo
mensal
Base Matte Ruby Rose L2 16 1 0,10 36 56
Bolsa de ombro 14 1 0,10 19 35
Brinco White Gold 49 1 0,10 116 176
Sombrinha 28 1 0,10 55 89
Oculos 22 1 0,10 33 58

Fonte: o autor (2017).

Como pode ser observado na Tabela 16, o produto “Base Matte Ruby Rose L2”, por
exemplo, tem seu estoque de seguranca dimensionado em 16 unidades e para periodicidade
mensal com tempo de reposicdo de 0,10 meses, com uma demanda média mensal de 36
unidades, tem seu Estoque Méaximo calculado em 56 unidades. Logo, no Sistema de Reposicao
“P”, quando o estoque atingir o nivel de 16 unidades, deve-se realizar comprar de um lote de
40 unidades, obtendo assim estoque suficiente que ndo ultrapasse o seu nivel minimo para o
més seguinte em 99,00% dos meses, segundo a curva normal de probabilidade e os dados

utilizados.
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4.5 APLICACAO DOS METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Para cada familia em estudo, os métodos de previsdo de demanda apresentados no
capitulo dois foram aplicados utilizando o software Microsoft Excel®. Para os métodos de
Suavizamento Exponencial e Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia foi também
utilizado o Add-on Solver® com o objetivo de minimizar o valor do indicador MAPE, obtendo
os valores 6timos de a e . Apos isso, foi possivel analisar qual método encaixou melhor para
0 comportamento da demanda de cada familia no periodo estudado, através dos indicadores de
erros de previséo.

Nos topicos a seguir, para cada familia analisada, encontra-se uma tabela contendo a
previsdo da semana 45 (uma apds o término da coleta) e os indicadores CFE, MAD, MSE e
MAPE para cada modelo aplicado. Apenas o0 modelo Sazonal Multiplicativo ndo foi comparado
com os demais, pois com ele foi realizado uma previsdo mensal, diferentemente da semanal
utilizada pelos outros métodos. Através das analises dos resultados, 0 modelo com os melhores
resultados dos indicadores foi escolhido e esta apresentado através as figuras apresentadas nas
préximas sec¢des, representando o grafico da demanda real e o modelo de previsdo (os demais
modelos aplicados estdo apresentados nos apéndices A, B, C, D, e E).

Por fim, o método Sazonal Multiplicativo foi aplicado para cada familia separando os
meses em estudo (agosto, setembro e outubro) em quatro partes, obtendo assim quatro indices
sazonais. Deste modo, o nimero de dias Uteis entre cada periodo (quarto) sofre pouca alteracdo
entre 0s meses, 0 que ndo ocorre quando 0s meses sao separados por semanas. A demanda para
0 més de previsdo (novembro) foi calculada utilizando a média da demanda mensal dos meses
em estudo. Com isso, a demanda para cada quarto do més de novembro foi prevista
multiplicando os respectivos indices sazonais de cada quarto pelo quarto da demanda prevista

para do més.

4.5.1 Maquiagem

Conforme relatado anteriormente, a familia Maquiagem tem o melhor desempenho de
vendas no periodo e possui grande representatividade para o negdcio por ser a primeira
classificada como Classe A na analise da Curva ABC. A previsdo de demanda para semana 45
(do dia 06/11 a 11/11) foi calculada entre os quatro métodos aplicados com analise semanal e

podem ser verificados na Tabela 17.
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Tabela 17 — Indicadores X Métodos de Previsdo na familia Maguiagem
Métodos de Previsdo

Previsdo/ Média Movel | Média Movel | Suavizamento SUEWZEMETD
. : : Exponencial com
Indicadores Simples Ponderada Exponencial - .
Ajuste de Tendéncia
Semana 45 157 149 170 166
CFE -175 -173 -111 -369
MAD 48 51 48 53
MSE 3994 3992 3333 4052
MAPE 27% 28% 26% 28%

Fonte: o autor (2017).

Conforme pode ser observado na Tabela 17, o0 método de Suavizamento Exponencial,
por exemplo, obteve como previsdo para semana 45 o valor de 170 unidades de itens de
Maquiagem, com um CFE calculado em -111, MAD de 48, MSE de 3333 e MAPE de 26%.
Observa-se que o metodo foi o que obteve o menor valor percentual do indicador de MAPE.
Estando os outros indices (CFE, MAD e MSE) também com melhor resultado em relacdo aos
outros métodos, o mesmo foi escolhido como o que melhor representa a demanda da familia
Maquiagem. O valor 6timo de a obteve o valor aproximado de 0,32, um valor que demonstra
baixo indice de resposta em relacdo ao Gltimo dado de demanda e um maior percentual de
resposta para a média das demandas historicas, o qual nota-se no grafico do método esta
apresentado na Figura 24.

Figura 24 — Método de Suavizamento Exponencial na familia Maquiagem
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Fonte: o autor (2017).
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Para 0 método Sazonal Multiplicativo, os indices sazonais dos quartos de més foram
obtidos, conforme apresentado na Tabela 18.

Tabela 18 — indice Sazonal da familia Maquiagem

Quarto Agosto Setembro Outubro Média Slndlce
azonal
1 300 334 289 308 1,28
2 292 274 241 269 1,12
3 249 232 125 202 0,84
4 191 172 194 186 0,77
Total 1032 1012 849 964 -

Fonte: o autor (2017).

Percebe-se na Tabela 18, que os dois primeiros quartos obtiveram desempenho de
vendas maiores que os ultimos quartos nos trés meses em estudo. Uma das causas provaveis
para esse fendmeno € o fato de que os consumidores em geral normalmente recebem seu salario
na primeira quinzena de cada més, fazendo com que sejam mais suscetiveis a compra por
impulso (uma das caracteristicas do mercado do varejo de moda). A demanda média mensal
para produtos de maquiagem obteve o valor de 964 itens. Este valor foi considerado como
previsdo para 0 més de novembro e entdo foi dividido por quarto, obtendo o valor de 241 por
semana. Aplicando o método Sazonal Multiplicativo, os indices sazonais de cada quarto foram

multiplicados por 241, obtendo a previsdo de cada quarto, conforme apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 — Método Sazonal Multiplicativo na familia Magquiagem

Quarto Média Irclee Previsao
Sazonal
1 241 1,28 308
2 241 1,12 269
3 241 0,84 202
4 241 0,77 183
Total 964 - 964

Fonte: o autor (2017).

Observa-se na Tabela 19, uma previsdao de 308, 269, 202 e 183 unidades para o

primeiro, segundo, terceiro e quarto quartos do més de novembro de 2017, respectivamente.
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4.5.2 Brincos

A familia Brincos tem alta importancia para a empresa por estarem classificados em
segundo lugar na Curva ABC e pela representatividade dos produtos no negocio da empresa.
Os brincos variam muito em caracteristicas como variedade, tamanho e preco. Entretanto,
conforme relatado anteriormente, foram coletados dados de vendas de apenas uma marca de
brincos. Os dados de previsdo foram calculados pelos quatro métodos de previséo aplicados

com analise semanal, conforme Tabela 20.

Tabela 20 — Indicadores X Métodos de Previsdo na familia Brincos
Métodos de Previsédo

Previsdo/ Média Movel | Média Movel | Suavizamento Suawzar_nento
. : : Exponencial com
Indicadores Simples Ponderada Exponencial - .
Ajuste de Tendéncia
Semana 45 16 16 18 18
CFE -20 -18 -46 -46
MAD 7 8 8 6
MSE 68 76 79 66
MAPE 34% 35% 36% 28%

Fonte: o autor (2017).

Nota-se através da Tabela 20, que os valores de previsao para a semana 45 obtiveram
valores com baixa diferenca e analisando os resultados dos indicadores, observa-se que houve
um maior percentual de erro que em relacdo a familia Bolsas. O método escolhido foi o
Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia por ter resultado em um menor valor de
MAPE. Percebe-se uma tendéncia negativa no decorrer das semanas, o que levou o método a
obter o melhor resultado. Entretanto, é importante perceber que esse método resultou em um
valor de CFE com diferenca para 0 (desejavel) bem maior que os métodos de Média Movel, e
sendo esse valor negativo, ressalta-se que o método no acumulado apresenta erros de previsdo
acima do realizado. Os valores otimizados para a e [ sdo aproximadamente 0,28 e 1,
respectivamente. O valor baixo de a demonstra que o método estd menos responsivo aos ultimos
valores da demanda, e o valor alto de  demonstra que o modelo considerou na totalidade a
tendéncia entre os dois ultimos valores de média e sem nenhuma relevancia ao valor da
tendéncia anterior, ou seja, a tendéncia muda a todo instante. Partindo deste pressuposto e
analisando o grafico, representado na Figura 25, percebe-se que da semana 31 a semana 38

(metade do periodo) ndo havia indicativo de uma tendéncia nos valores da demanda, porém na
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segunda parte do periodo de coleta, nota-se uma queda no desempenho de vendas, 0 que

ocasionou em uma tendéncia geral negativa.

Figura 25 — Método de Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia na
familia Brincos
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Fonte: o autor (2017).

Aplicando o método Sazonal Multiplicativo, os resultados dos indices sazonais dos

quartos de cada més de coleta foram calculados e estdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 21 — Indice Sazonal da familia Brincos

Quarto Agosto Setembro Outubro Media Slndlce
azonal
1 42 43 20 35 1,21
2 35 20 25 27 0,92
3 38 41 25 35 1,20
4 22 17 19 19 0,67
Total 137 121 89 116 -

Fonte: o autor (2017).

Observando a Tabela 21, nota-se a queda do desempenho de vendas entre os meses de
agosto a outubro. Analisando os quartos, percebe-se que nos trés meses, o ultimo quarto do més
esteve bem abaixo no desempenho de vendas que os demais, sendo 0 segundo quarto o0 mais
constante, e o primeiro e terceiro os com melhores resultados, obtendo assim os maiores indices

sazonais.
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Tabela 22 — Método Sazonal Multiplicativo na familia Brincos

Quarto Média Slndlce Previsao
azonal
1 29 1,21 35
2 29 0,92 27
3 29 1,20 35
4 29 0,67 19
Total 116 - 116

Fonte: o autor (2017).

A média mensal obteve o valor de 116 itens, e com os valores dos indices por quarto,
a previsao de demanda para cada quarto do més de novembro foi calculada, conforme Tabela
22.

4.5.3 Bolsas

Bolsas sdo os produtos com maiores pre¢os na empresa, sendo assim proporcionam
maior faturamento por venda. Os resultados da previsdo de demanda para a semana 45 e 0s
indicadores de erros de previsdo dos quatro métodos aplicados para anélise semanal, estdo
apresentados na Tabela 23.

Tabela 23 — Indicadores X Métodos de Previsdo na familia Bolsas
Meétodos de Previsdo

Previséo/ Média Movel | Média Movel | Suavizamento Suavizamento
. g . Exponencial com
Indicadores Simples Ponderada Exponencial . N
Ajuste de Tendéncia
Semana 45 14 13 14 17
CFE 1 -2 35 -20
MAD 6 6 5 8
MSE 69 68 58 95
MAPE 57% 58% 42% 71%

Fonte: o autor (2017).

Conforme Tabela 23, a previsdo do valor de demanda para a semana 45 obteve pouca
diferenga entre os métodos, sendo o maior valor obtido pelo método de Suavizamento
Exponencial com Ajuste de Tendéncia e 0 menor pela Média Movel Ponderada. Analisando os
indicadores de erro de previsdo, nota-se um alto de erro médio absoluto (MAPE) entre todos os
métodos, estando maiores que as familias anteriores (Maquiagem e Brincos). O método que

obteve o menor valor de MAPE foi 0 método de Suavizamento Exponencial, e 0 mesmo foi
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escolhido. Analisando o indicador de erro acumulado (CFE) nota-se uma grande diferencga para
zero, principalmente em comparagdo aos demais métodos, e sendo uma diferenca positiva, 0
método demonstrou estar prevendo uma demanda abaixo da realizada no acumulado geral.
Observa-se no grafico representado na Figura 26, que houve um pico positivo na semana 40 em
relacdo as demais semanas, 0 que também contribuiu para os altos percentuais de erros entre 0s
métodos. O valor étimo para o foi de 0,14, o que demonstra que o modelo esta pouco responsivo

as demandas recentes e muito mais a média historica.

Figura 26 — Método de Suavizamento Exponencial na familia Bolsas
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Fonte: o autor (2017).

A Tabela 24 apresenta o desempenho de vendas das bolsas nos trés meses de coletas,
separando-0s em quartos, com suas respectivas médias, e indices sazonais, além do total por
més. Percebe-se, tal como nas analises das familias anteriores, uma forte queda no Gltimo quarto
de més e um maior valor no primeiro quarto. Além disso, ao contrario dos resultados das outras
familias, o desempenho no més de outubro foi muito satisfatorio na venda de bolsas. Em contato
com o socio proprietario, 0 mesmo relatou que novidades de bolsas haviam entrado em
exposicdo na loja no inicio deste més. Conforme visualizado na Figura 26, nas primeiras
semanas do més (40 e 41), o desempenho de vendas destes produtos alavancou os resultados da
familia Bolsas, e apesar de prejudicarem a conformidade do modelo de previsdo, certamente

agradaram muito o dono do negdcio pelo sucesso de vendas que obtiveram.
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Tabela 24 — indice Sazonal da familia Bolsas

Quarto Agosto Setembro Outubro Media Slndlce
azonal
1 11 16 33 20 1,38
2 15 3 23 14 0,94
3 11 15 18 15 1,01
4 6 12 11 10 0,67
Total 43 46 85 58 15

Fonte: o autor (2017).
Aplicando entdo o modelo Sazonal Multiplicativo e considerando uma previséo de
demanda para 0 més de novembro de 58 bolsas, as previsdes para cada quarto do més estdo

apresentadas na Tabela 25.

Tabela 25 — Método Sazonal Multiplicativo na familia Bolsas

Quarto Média Slndlce Previsao
azonal
1 15 1,38 20
2 15 0,94 14
3 15 1,01 15
4 15 0,67 10
Total 58 - 58

Fonte: o autor (2017).
Conforme Tabela 25, o valor previsto para a familia Bolsas no més de novembro
possui o0 valor de 58 unidades, sendo 20, 14, 15, e 10 unidades para os quartos 1, 2, 3 e 4 do
més, respectivamente.

4.5.4 Sombrinhas

Tabela 26 — Indicadores X Métodos de Previsdo na familia Sombrinhas

Métodos de Previsao
Previsao/ Média Mével | Média Movel | Suavizamento Suawzar_nento
Indicadores Simples Ponderada Exponencial !Exponenual com
Ajuste de Tendéncia

Semana 45 2 2 2 0

CFE -26 -24 -13 -46

MAD 12 12 11 15

MSE 216 215 228 326

MAPE 435% 433% 397% 484%

Fonte: o autor (2017).
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Analisando a Tabela 26 e o gréafico na Figura 27, percebe-se que nenhum modelo
obteve resultados satisfatorios para a previsdo de demanda da familia Sombrinhas, obtendo
altos percentuais de erro do indicador MAPE. Como o método de Suavizamento Exponencial
obteve 0 menor valor entre os modelos, 0 mesmo foi o escolhido, porém ndo poderia ser
considerado para uma analise real gerencial. Conforme analisado anteriormente, os produtos da
familia Sombrinhas, provavelmente, sofrem forte influéncia de variaveis explanatérias, como a
condicdo climatica. Percebe-se que na semana 37, houve um forte pico positivo de demanda e
em analise na base de dados identificou-se os dias 15/09 e 16/09 com maior volume de vendas
daquela semana, 11 e 12 itens vendidos, respectivamente. Com o objetivo de fortificar a tese da
influéncia das chuvas no desempenho de vendas dessa familia, foi pesquisado noticias do
periodo da semana 37 que pudessem trazer indicativos que a condicdo climética da chuva esta,
de fato, influenciando as vendas de sombrinhas e guarda-chuvas na loja. Foi encontrado um
video da data do dia 15/09/2017 em que a apresentadora da previsao do tempo de um programa
de televisdo relata fortes chuvas no Rio Grande do Sul, o que fortifica a tese de que a variavel
do clima influencia o desempenho de vendas da familia Sombrinhas (GLOBOPLAY, 2017). A
aplicacdo dos dados de previsdes do tempo em um novo modelo de previsdo para a familia é

uma solucéo atrativa para diminuir a magnitude dos erros de previsao dessa familia.

Figura 27 — Método de Suavizamento Exponencial na familia Sombrinhas
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Fonte: o autor (2017).

Dividindo os meses de coleta em quartos, o desempenho de vendas de cada quarto esta

apresentado na Tabela 27, assim como seus respectivos indices sazonais.
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Tabela 27 — Indice Sazonal da familia Sombrinhas

Quarto Agosto Setembro Outubro Media Slndlce
azonal
1 30 1 27 19 141
2 7 20 31 19 1,41
3 4 13 11 9 0,68
4 1 19 1 7 0,51
Total 42 53 70 55 16

Fonte: o autor (2017).

Percebe-se novamente, através da Tabela 27, que o ultimo quarto obteve o menor
indice e o primeiro, 0 maior. Entdo, aplicando o método Sazonal Multiplicativo, obteve-se a
Tabela 28, com a previsdo para cada quarto do més de novembro.

Tabela 28 — Método Sazonal Multiplicativo na familia Sombrinhas

Quarto Meédia Slnd|ce Previsao
azonal
1 14 1,41 19
2 14 1,41 19
3 14 0,68 9
4 14 0,51 7
Total 55 - 55

Fonte: o autor (2017).

Conforme a Tabela 28, o primeiro quarto obteve um valor de previsdo de 19 unidades,

0 segundo também de 19 unidades, o terceiro de 9 unidades e o ultimo de 7 unidades.

4.5.5 Oculos

Por fim, a familia Oculos foi analisada segundo seu desempenho de vendas nos trés
meses de coleta de dados. Na Tabela 29, estdo apresentados os valores de previsdo para a
semana 45 atraves da aplicagdo dos métodos de Média Movel Simples, Média Movel

Ponderada, Suavizamento Exponencial e Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia.

Tabela 29 — Indicadores X Métodos de Previsdo na familia Oculos

(continua)
Métodos de Previsdo |
Previsdo/ Média Movel | Média Movel | Suavizamento Suawzamento
. . . Exponencial com
Indicadores Simples Ponderada Exponencial - .
Ajuste de Tendéncia
Semana 45 6 6 8 2
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(concluséo)

CFE -3 -2 -7 -30
MAD 4 3 4 4
MSE 25 24 25 33
MAPE 68% 58% 40% 128%

Fonte: o autor (2017).

Observando a Tabela 29, nota-se altos percentuais de erro no indicador MAPE entre
todos os modelos. O modelo de Suavizamento Exponencial, apesar de ndo obter um resultado
satisfatorio, foi o escolhido por ter o menor valor do indicador MAPE. Através da Figura 28,
percebe-se a alta volatilidade da demanda dos itens dessa familia e 0 modelo com o valor
otimizado de o em 0,91 tenta seguir a instabilidade da demanda aplicando um forte indice de

multiplicagdo no valor de demanda mais recente e sem muita relevancia para a média histdrica.

Figura 28 — Método de Suavizamento Exponencial na familia Oculos
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Fonte: o autor (2017).

Tal como ocorreu para as familias de Maguiagem e Brincos, hd uma tendéncia negativa
em relagcdo aos totais de vendas mensais entre 0s meses de agosto e outubro, conforme
apresentado na Tabela 30. Além disso, hovamente os indices sazonais dos primeiros quartos
obtiveram maiores valores, sendo que pela primeira vez o ultimo quarto ndo obteve o menor

indice, estando desta vez, a frente do terceiro quarto.
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Quarto Agosto Setembro Outubro Media Slndlce
azonal
1 15 16 8 13 1,59
2 6 13 7 9 1,06
3 14 0 1 5 0,61
4 10 1 7 6 0,73
Total 45 30 23 33 8

Fonte: o autor (2017).

Considerando a demanda média mensal no periodo como a previsdo de vendas para o

més de novembro, o método Sazonal Multiplicativo foi aplicado. A Tabela 31 apresenta a

aplicacdo dos métodos e as previsdes de vendas para cada quarto do més de previsao.

Tabela 31 — Método Sazonal Multiplicativo na familia Oculos

Quarto Média Slndlce Previsao
azonal
1 8 1,59 13
2 8 1,06 9
3 8 0,61 5
4 8 0,73 6
Total 33 - 33

Fonte: o autor (2017).

Como observa-se na Tabela 31, os valores de previsdo para cada quarto do més de
novembro pelo método Sazonal Multiplicativo na familia Oculos, obtiveram os valores de 13,

9, 5, e 6 unidades para o primeiro, segundo, terceiro e ultimo quarto do més, respectivamente.
4.6 Resumo dos resultados

Através da aplicacdo das ferramentas de gestdo de estoques apresentadas
anteriormente, foi possivel a elaboracdo da Tabela 32, a qual apresenta os resultados dos dois

sistemas de reposicdo analisados, continuo (“Q”) e periddico (“P”).

Tabela 32 — Analise dos resultados entre Sistemas de Reposi¢do X Familias

(continua)
Sistema de Reposi¢io “Q” Sistema de Reposi¢io “P”
- X - Estoque de | Estoque de | Estoque O EE
Familia LEC | Reposicoes . Compra
Seguranga | Seguranga | Maximo
mensal mensal
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(concluséo)

Base Matte

Ruby Rose L2 | 009 6 27 16 56 40
Bolsa de 115 16 24 14 35 21

ombro
Brinco White | ¢ 35 8 81 49 176 127

Gold
Sombrinha | 2.41 23 46 28 89 61
Oculos 3.34 10 36 22 58 36

Fonte: o autor (2017).

Observa-se na Tabela 32, por exemplo, que uma bolsa de ombro no sistema de
reposi¢ao “Q” possui o LEC calculado em 1,15 produtos e teria que ser reposto 16 vezes em
um més. Os outros produtos, apesar de obterem resultados com menos reposi¢des, também
possuem numero de reposi¢fes mensais considerados altos para o negdcio, por ndo haver méo
de obra suficiente para a realizacdo do processo de compras com tanta frequéncia. Com isso,
torna-se inviavel a aplicacdo do sistema de reposicao continuo no modo que a empresa esta hoje
estruturada, devido ao alto numero de reposi¢es mensais. Assim sendo, o sistema de reposicao
periddico é o mais adequado para a empresa e pode trazer da mesma forma resultados de
reducdo de custos consistentes. No sistema de reposicéo “P”, o produto “Base Matte Ruby Rose
L2” por exemplo, para um estoque de seguranca de 16 itens, ndo deve ultrapassar o estoque
maximo de 56 unidades. Com isso, nas compras mensais realizadas pelo socio proprietario,
deve ser identificado o estoque atual do produto e calculado a diferenca para o estoque maximo,
sendo este o lote de compra com menores custos de posse para atender a demanda no horizonte
de um més.

Em relacdo aos resultados dos métodos de previsdo de demanda aplicados para

previsdo semanal, a Tabela 33 foi elaborada.

Tabela 33 — Andlise dos resultados de Previsdo de Demanda X Familias

Familia Previsdo Método MAPE
Maquiagem 170 Suavizamento Exponencial 26%
Brincos 18 Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia | 28%
Bolsas 14 Suavizamento Exponencial 42%
Sombrinhas 2 Suavizamento Exponencial 397%
Oculos 8 Suavizamento Exponencial 40%
Total 212 - -

Fonte: o autor (2017).
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Percebe-se, atraves da Tabela 33, que o método que mais se adequou ao
comportamento da demanda das familias foi o Suavizamento Exponencial, com melhores
resultados em quatro das cinco familias em estudo. Porém, nota-se pelos altos indices do MAPE
nas familias Bolsas, Sombrinhas e Oculos que o modelo possui alta margem de erro, sendo
assim nao eficaz para utilizagdo em uma tomada de decisdo. J4, as previsdes de demanda para
as familias Maquiagem e Brincos obtiveram resultados satisfatdrios e podem ser utilizados para
embasar decisdes na reposicdo destes produtos com o tempo. Talvez, com a evolucédo da base
de dados do negdcio, os modelos utilizados podem obter resultados melhores. Por fim, caso as
os indice continuem altos, novos modelos de previsdo devem ser estudados caso a empresa
deseja prever com menor margem de erro 0 comportamento ndo estavel da demanda desses

produtos.
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CONCLUSAO

O cenéario econdmico brasileiro vem enfrentando fortes dificuldades em todos os
setores nos tltimos anos. Em momentos de “booms” econdmicos, as empresas que entram em
setores alavancados pelo crescimento generalizado, na maioria das vezes, obtém sucesso
financeiro, independente se sdo eficientes, ou ndo. Entretanto, quando o mercado “esfria” ou
uma crise ocorre, aqueles negécios melhor estruturados possuem vantagem significativa em
relacdo aos demais, prevalecendo no mercado. A loja Toke Final, objeto de estudo deste
trabalho, j& enfrentou diversas vezes quedas do cenario econdmico no seu setor, sobrevivendo
e prevalecendo ao longo de mais de 23 anos. Entretanto, a crise mais recente do pais, iniciada
em 2014, é uma das recessdes mais acentuadas ocorrida no Brasil. Com isso, diferenciais que
antes eram suficientes para a prevaléncia no mercado podem ndo ser suficientes para o sucesso
financeiro de negdcios em todos os setores atualmente.

Também durante este periodo, as tecnologias de gestdo empresarial tém avancado
substancialmente para a melhoria na gestdo dos mais variados negdcios. Marc Andreessen, em
um artigo publicado no jornal Wall Street Journal (2011), citou uma frase que tem se tornado
cada vez mais verdadeira desde entdo: “Sofiware is eating the world”, a qual descrevia o inicio
deste novo momento dos negécios ao redor do mundo, em que 0 uso de softwares tem se
tornando requisito essencial para se manter no mercado. Steve Denning, em uma matéria para
a revista Forbes (2014), relata que o uso de metodologias ageis de gestdo tem aparecido em
setores antes ndo tdo usuais, tal como o varejo. Além disso, o autor afirma que tal como ocorre
em qualquer processo que pode ser realizado de forma melhor e mais rapida, com o tempo esse
modelo se torna o novo normal, e os consumidores esperam assim nada menos. Por fim,
Denning afirma que empresas que ndo se ajustarem com o tempo, ndo sobreviverao.

Com o objetivo de iniciar a melhoria dos processos internos da empresa Toke Final,
este trabalho analisou os custos de compras de produtos de 2014 e 2015, identificou os produtos
mais representativos para o negdcio, iniciou a implementagdo de um novo software de gestdo
empresarial e analisou o comportamento da demanda de cinco familias de produtos durante 14
semanas, para no fim aplicar as ferramentas de gestao de estoques e 0s métodos de previsdo de
demanda nos produtos em estudo.

No capitulo quatro em andlise dos resultados, observa-se que para o sistema de
reposicéo periddico, ndo ha necessidade de niveis de estoque maiores que o0 estoque maximo
calculado pela aplicacdo da ferramenta, o qual pode vir a reduzir os custos de posse de produtos

pela empresa. Em relagéo as previsdes de demanda, em produtos com alta variagdo, como por
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exemplo, sombrinhas, os modelos ndo obtiveram resultados satisfatdrios, porém itens de
maquiagem e brincos, os quais sdo as familias mais representativas para a empresa, possuem
demanda mais estavel, sendo assim possivel a utilizacdo dos modelos com a finalidade de
otimizar os investimentos em compras.

A implantacdo de um sistema inteligente, além de demandar esforco da equipe de
trabalho, necessita de investimento financeiro. Para um negocio de pequeno porte, os beneficios
promovidos por um sistema com um controle de estoque através de codigo de barras, tal como
foi desenvolvido neste trabalho, s6 valem a pena caso ndo causem forte impacto nas financas
da empresa. Através do crescimento do mercado de tecnologia e da maior competitividade de
empresas do ramo, a implantacdo de sistemas tornou-se viavel para empresas de menor porte.
Com um custo acessivel, o maior empecilho é a mudanca cultural dos colaboradores, porém a
medida que os beneficios comegcam a aparecer, 0s esfor¢os tornam-se habitos e o controle do
estoque uma rotina. Sendo assim, o negocio evolui e as vantagens de uma gestao inteligente
superam os esforcos de trabalho e investimentos demandados.

Os objetivos propostos neste trabalho foram alcangados, sendo que este deve ser o
primeiro passo para uma gestdo mais eficiente dos estoques e dos investimentos em compras
da empresa. Os conceitos apresentados devem ser utilizados pelo negdcio para alavancar a
lucratividade dos produtos, aperfeicoando os resultados conforme a base de dados aumenta,
embasando as tomadas de decisdo do gestor. O simples fato de ja ser possivel 0 monitoramento
dos custos e o desempenho de vendas de cada produto de forma &gil e eficaz, promove para o
negocio uma vantagem competitiva por descobrir informac6es que antes estavam ocultas. Hoje,
é possivel que o empresario saiba quais os produtos comprados que tiveram retorno financeiro
e quais ficaram “encalhados” no estoque, as caracteristicas destes itens, as familias que
promovem melhor desempenho em vendas, o0s custos de cada uma, entre outras informacoes.
Portanto, o processo de melhoria de controle dos produtos e a utilizacdo das ferramentas de
gestdo de estoques e dos métodos de previsdo de demanda devem ser continuados para que a
empresa tenha uma gestéo inteligente do seu negdcio, necessidade cada vez mais relevante para
a sustentabilidade no mercado contemporaneo.

As referéncias bibliogréaficas e os trabalhos académicos relacionados a ferramentas de
gestdo de estoques e métodos de previsao de demanda séo usualmente associados a empresas
de médio ou grande porte. Este trabalho demonstrou que é viavel a aplicabilidade desses
conceitos também em uma microempresa do setor de comércio varejista. Foram encontradas
dificuldades, tais como: a ndo organizacdo dos dados historicos de compras, a ndo existéncia

de uma base de dados de vendas consistente com segmentacdo por produto, a falta de um
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sistema de gestdo bem implementado, uma cultura fraca de organizacédo e controle de estoque,
entre outros. Entretanto, sendo aplicado o método de pesquisa-acdo, foi possivel que o autor,
além de pesquisador, fosse um agente de mudancas, viabilizando assim a aplicacdo dos
conceitos. Como sugestdes para outros trabalhos em cenérios similares, propde-se um estudo
relacionado ao comportamento dos consumidores e a utilizagdo de métodos mais sofisticados
de previsdo de demanda, os quais possam prever com melhor precisdo a demanda do varejo de
moda.
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APENDICE A - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA APLICADOS NA

FAMILIA MAQUIAGEM
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Fonte: o autor (2017).
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Fonte: o autor (2017).




Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia
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Fonte: o autor (2017).




93

APENDICE B - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA APLICADOS NA
FAMILIA BRINCOS
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Suavizamento Exponencial
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APENDICE C - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA APLICADOS NA

FAMILIA BOLSAS

Média Mdvel Simples

20

Quantidade vendida

10

=@ emanda

Previsio (n =2)

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45%
Semana

Fonte: o autor (2017).

Média Mdvel Ponderada

L¥5] L¥5]
] Ln

[S]
Lh

Quantidade vendida

=]

e emanda

Previsio (n =2)

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45%
Semana

Fonte: o autor (2017).




Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia
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APENDICE D - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA APLICADOS NA
FAMILIA SOMBRINHAS
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Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia
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APENDICE E - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA APLICADOS NA

Média Mdvel Simples

=@ D emanda

—_
=)
—
Lh

Previsio (n =2)

—_
E=N

—
%]

—_
]

FAMILIA OCULOS
v/.\
6

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45%
Semana

Quantidade vendida

Fonte: o autor (2017).

Média Movel Ponderada

e=@==Demanda
16 Previsdo (n =2)

14

12

10 E/'\
6

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45%
Semana

Quantidade vendida

Fonte: o autor (2017).




Suavizamento Exponencial com Ajuste de Tendéncia
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