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RESUMO

Com a competitividade cada vez mais presente, as empresas se veem obrigadas a buscarem
ferramentas que as auxiliam na tomada de decisdo. Considerando que previsdes de demanda
construidas de maneira incorretas podem p6r em risco o futuro de uma empresa, 0 presente
trabalho analisa os principais modelos matematicos de séries temporais para prever demanda
encontrados na literatura e objetiva aplica-los em uma empresa do ramo de autopeca para
posteriormente compara-los com os atuais modelos de previsdo adotados, visando uma
melhoria no processo e por consequéncia reducao de custos e otimizacdo dos estoques. Com a
definicdo de um modelo adequado, foi possivel propor a implementa¢do do mesmo na empresa
Keko Acessorios S.A com o qual se estima reducdo de custo financeiro de 221.467,13 reais
anuais.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Modelos Matematicos. Séries Temporais. Modelo
Adequado.
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1 INTRODUCAO

As frequentes oscilagdes na economia global tém gerado instabilidades no mercado
consumidor. A tendéncia é que as empresas busquem cada vez mais adequar Seus recursos para
otimizarem os custos indiretos de producdo e comercializacdo de seus produtos. Perante a
competitividade do mercado atual esse pode ser um fator importante para se manterem fortes
no ramo de atuacéo.

Instabilidade politicas e econémicas assim como crescimento da concorréncia
internacional podem colocar em risco a saude financeira da organiza¢do. Um método adequado
de previséo de demanda engajado com a programacdo de producdo pode ajudar a tornar o
planejamento mais proximo da realidade, evitando aumentos excessivos de estoque ou
desatendimento ao cliente.

A gestdo da demanda pode ser entendida como um conjunto de processos que fazem a
interface da empresa com o mercado consumidor. Para alguns negdcios engloba o cadastro do
pedido, a previsdo da demanda, o prazo de entrega, o servico ao cliente e a distribuicdo fisica
do produto (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).

A previsdo de demanda futura é a base para todas as decisdes estratégicas e de
planejamento em uma cadeia de suprimentos (CHOPRA; MEINDL, 2011). Para Ritzman e
Krajewski (2004), uma previsdo de demanda precisa, permite aos programadores o melhor
aproveitamento da capacidade, reduz o tempo de reacdo para o cliente e reducgéo de estoque de
produtos e insumos.

Uma demanda estavel e uniforme pode permitir que uma organizagdo reduza custos e
melhore o servico; a capacidade pode ser melhor utilizada e atingir maiores lucros (SLACK;
CHAMBERS; JOHNSTON, 2002).

Uma previsao de demanda refinada, da subsidios para que a programacéo de producao
seja a mais assertiva possivel, consequentemente a previsao de utilizacdo de recursos também.
Segundo Rocha (1995), com a previsédo de demanda o Planejamento e Controle da Producéo
(PCP) determina quando, onde, com quem e quando produzir. Além de controlar o
abastecimento de materiais 0 PCP também objetiva manter sob dominio os recursos utilizados,
quaisquer que sejam eles.

As previsdes podem ser obtidas por duas técnicas de previsdo, metodos qualitativos e

quantitativos. Os metodos qualitativos, onde ocorre pouca disponibilidade de dados histéricos
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ou escassa relevancia para a previsao, recorrem a julgamentos, intuicdo, pesquisas ou técnicas
comparativas a fim de produzir estimativas quantitativas sobre o futuro (BALLOU, 2006).

Segundo Ritzman e Krajewski (2004), os métodos quantitativos subdividem-se em
método causal e analise da série temporal. Para 0 método causal, os dados historicos sdo
utilizados apenas para as variaveis independentes, como campanhas promocionais, condi¢des
econdmicas e ac¢Oes dos concorrentes, a fim de prever a demanda.

Ja as séries temporais baseiam-se fortemente em eventos historicos, possuem um
enfoque estatistico para projetar o tamanho da demanda futura, analisando ainda padrdes de
tendéncia e sazonalidade (BERTAGLIA, 2009).

A escolha do método adequado de previsao de demanda, esta atrelado ao horizonte de
tempo que se deseja obter a previsdo. As projecdes podem ser feitas para o curto, 0 médio e o
longo prazo (RITZMAN; KRAJEWSKI ,2004).

De acordo com Fleury, Wanke e Figueiredo (2000), planilhas eletronicas (Excel, Lotus
etc.) possibilitam a geréncia de empresas a implementar modelos de previsdo de venda que
subsidiam as atividades de planejamento e controle nos niveis estratégicos, taticos e
operacionais.

Neste trabalho, propGe-se aplicar modelos de previsdo de demanda os quais serdo
comparados com os atuais modelos de previsdo de demanda adotados na empresa Keko
Acessorios S.A para planejamento da producao.

O presente trabalho estd estruturado em cinco secBes. Na primeira secdo estdo
apresentados a justificativa, os objetivos, a abordagem e delimitacdo do estudo. A segunda,
apresentard uma revisdo bibliografica sobre o tema previsdo de demanda e o embasamento
tedrico utilizado para a fundamentacéo do trabalho.

Na terceira secdo sera apresentado o perfil da empresa, a abordagem utilizada na
proposta de aplicacdo de modelos de previsdo e a metodologia aplicada para o desenvolvimento
do trabalho. A quarta secdo explana as etapas do trabalho, assim como ocorreu cada uma delas
e os resultados obtidos. E por fim da secdo cinco que esta constituido das conclusfes obtidas

com o trabalho e com as aplicacdes.

1.1 JUSTIFICATIVA DO ESTAGIO

“O desenvolvimento de técnicas de previsdo cada vez mais sofisticadas, paralelamente

ao advento de computadores e novas tecnologias de informacéo, tem levado diversas empresas
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a se interessarem mais pelo processo de previsdo de vendas” (FLEURY; WANKE;
FIGUEIREDO, 2000, p. 210).

A situacdo econdmica dos paises pode ser fator importante para a instabilidade das
vendas no setor automotivo. O mercado de personalizacdo automotiva em especial ndo € um
item imprescindivel para o cliente, mas sim um opcional para embelezar seu veiculo, por tanto
podem apresentar oscilagdes de demanda.

A Keko Acessorios S.A atua no mercado de personalizacdo automotiva, e para nao ser
alvo da concorréncia, atua com diferencial de entrega a curto prazo com padr@es de qualidades
reconhecidos. Para que a ociosidade ndo afete a politica da empresa, uma anélise de demanda
baseados em modelos matematicos se faz necessario para auxiliar a programacéo de producao.

O método atualmente utilizado pode apresentar falhas por estar baseado em um
Forecast construidos por meio de historicos de curto prazo, possibilitando assim, a omissao de
dados importantes como sazonalidades, linhas de tendéncias de crescimento ou de
descontinuidade dos seus produtos.

O inventario contabil da empresa mostra que 34% do estoque estd voltado para
produtos prontos para comercializacdo, sendo que desse percentual 20% sdo de produtos
obsoletos ou sem giro nos ultimos 2 anos. Anélises de tendéncia podem ajudar a evitar a
producdo de itens de baixo giro ou que estdo em processo de phase out.

A utilizacdo de métodos de previsdo de demanda, embasados em séries temporais,
podem trazer dados para a formacao de um planejamento refinado e assertivo, possibilitando a
reducdo dos riscos de ndo atendimento dos pedidos no prazo e por consequéncia satisfacdo do
bem mais precioso da empresa, o cliente.

O planejamento pode auxiliar na tomada de decisdes, gerando melhor aproveitamento
dos recursos e possibilitando ganhos financeiros com a reducao do estoque de produtos prontos,

melhorando ainda a qualidade do estoque dos produtos visando pedidos futuros.

1.2 OBJETIVOS

A seguir estdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho.
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1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral propor a implementacdo de modelos
matematicos de previsao de demanda, para auxiliar na construcao do plano mestre de producéo

da empresa Keko Acessorios S.A.
1.2.2 Objetivos especificos

Visando o atendimento ao objetivo geral do trabalho, foram definidos os seguintes
objetivos especificos:

a) realizar o levantamento e coleta de dados;

b) implementar computacionalmente os modelos;

c) analisar os resultados e comparar com o método atualmente utilizados;

d) mensurar os ganhos para a empresa;

e) definir o modelo mais adequado para a empresa;

f) propor a implantagdo do modelo escolhido.
1.3 ABORDAGEM E DELIMITACAO

O presente trabalho foi desenvolvido nas areas de planejamento e controle da producéo
e no comercial da empresa Keko Acessorios S.A, aplicada a familia de produtos de Pecas e
Acessorios (P&A) e Aftermarket. A proposta foi estudada e analisada nos dois semestres de
2017, delimitando-se a aplicacdo de modelos matematicos para prever demandas futuras e
auxiliar na programacao de producao.

O estudo deste trabalho propde a utilizacdo de uma pesquisa aplicada com abordagem
guantitativa exploratéria, associada a uma pesquisa experimental. Segundo Gil (2010), a
pesquisa aplicada, representa a aquisicdo de conhecimentos e a aplicacdo em situagdes
especificas.

Na pesquisa exploratdria ndo se trabalha com a relagdo entre as variaveis, seu objetivo
fundamental é descrever ou caracterizar quantitativa ou qualitativamente a natureza delas
(KOCHE, 2012). Segundo Severino (2007), esse tipo de pesquisa busca levantar informagdes
para mapear como se manifesta determinado objeto, delimitando assim um campo de trabalho.

A pesquisa experimental consiste em determinar um objeto de estudo, selecionar as

variaveis que seriam capazes de influencié-los, definir as formas de controle e de observacao
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dos efeitos que a varidvel produz no objeto (GIL, 2002). Para Kdche (2012), consiste em
analisar o problema, construir hipdteses e manipular os possiveis fatores referentes ao
fendmeno observado, para avaliar a relacdo de causa e efeito preditas pelas hipoteses.

Partindo de uma pre-selecdo dos modelos existentes na literatura, os modelos que mais
se adaptam ao tipo de demanda da empresa e que utilizam dados de eventos historicos para
prever as demandas futuras estardo apresentados no capitulo seguinte, sendo eles, modelos de
séries temporais, de média movel, com suavizacao exponencial e modelos do tipo Box-Jenkins.
Tais modelos sdo comumente utilizados em dissertagdes, como exemplo as dissertacfes de
Pellegrini (2000), Cavalheiro (2003) e Lemos (2006).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo foram apresentados os modelos matematicos de previsdo de demanda,
juntamente com seus conceitos e metodologias que serviram como referéncia para o
desenvolvimento deste trabalho. Nessa abordagem sera apresentada metodologias de series
temporais por meio de modelos de média movel, ponderagfes exponenciais, padres sazonais
e Box-Jenkins, os quais compdem o assunto central do trabalho.

A revisdo bibliografica segue o principio de proporcionar o entendimento dos modelos
apresentados, sua aplicacéo e objetivos. E por fim auxiliar na avaliacdo dos modelos e escolha

do mais adequado para implementacdo na empresa em estudo.
2.1 SERIES TEMPORAIS

Segundo Ritzman e Krajewski (2004), os modelos de série temporal, que tratam dos
padrdes horizontal de tendéncia e sazonal de demanda, utilizam informacdes de eventos
historicos para prever as demandas futuras, se baseiam na hipdtese de que o padrao anterior se
repetira no futuro.

Esse método estatistico € uma técnica que retardam mudancas fundamentais da série,
uma vez que elas somente serdo detectadas apds a sua ocorréncia. Ballou (2006, p. 245), destaca

ainda que:

A natureza quantitativa das séries de tempo incentiva o uso de modelos matematicos
e estatisticos como principal fonte de previsdo. A exatidao que se pode alcancar para
periodos de tempo de menos de seis meses é em geral muito boa. Esses modelos
funcionam bem simplesmente devido a estabilidade inerente as séries de tempo no
curto prazo.

Chopra e Meindl (2011), explicam que esse modelo é mais apropriado quando a
demanda néo tem variagéo significativa de um ano para o outro. Completam ainda que por ser
um método simples de implementar, pode servir de ponto de partida para a previsdo de
demanda.

Segundo Corréa e Corréa (2004), as séries temporais apresentam trés componentes
principais: tendéncia, ciclicidade e aleatoriedade. Enquanto outros autores, como Gaither e
Frazier (2002) acrescentam a sazonalidade nessa lista. Os componentes anteriormente descritos

estdo explanados a seguir:
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tendéncia: conforme Ritzman e Krajewski (2004), € um aumento ou diminuicao
sistematica da média ao longo do tempo, que precisam ser levadas em conta na
hora do célculo, para que a previsdo ndo fique acima ou abaixo da demanda real;
ciclicidade: sdo séries que variam ao longo do tempo e que se repetem a cada
intervalo especifico, por exemplo, vendas no final do més, e/ou vendas que variam
com a estacdo do ano: inverno/verdo (CORREA; CORREA, 2012);

sazonalidade: Gaither e Frazier (2002) comentam que s@o flutuaces que ocorrem
na demanda durante um ano causadas por algum fator externo, como clima,
feriados, eventos especificos ou outros fendmenos, e que tendem a se repetir em
anos posteriores;

aleatoriedade: sdo irregulares e imprevisiveis por isso ndao se encaixam nas outras
categorias. No processo de previsdo, o objetivo € minimizar a grandeza destes
componentes por meio de acompanhamento e prevendo 0s outros componentes
citados anteriormente (BOWERSOX; CLOSS; COOPER, 2007).

A distribuicdo dos dados da demanda de uma série temporal varia conforme o caso

estudado, um dos padrdes ilustrados na Figura 1 serd tipicamente uma representacao

aproximada do caso.

Figura 1 — Padrdes tipicos de demanda

a) Padrao de demanda aleatono, ou nivelado, sem tendéencia nem b)) Padrao de demanda aleatono com tendéncia, mas sem
elementos sazonais elementos sazonais
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Fonte: Ballou (2001).
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Quando h& mudancas significativas na taxa de crescimento ou na tendéncia, o padrao
de demanda passa por um ponto critico. As séries temporais ndo sdo suscetivel a esses pontos,
sendo assim, outras abordagens devem ser integradas para determinar quando é provavel que
ocorram pontos criticos (BOWERSOX; CLOSS; COOPER, 2007).

De acordo com Ritzman e Krajewski (2004), as séries temporais se apresentam em um
padrdo horizontal e aleatorio, e como o erro aleatério € dificil de prever, estimativas de médias

sdo adotadas para prever a demanda.
2.2 MEDIA MOVEL

A Média Mével (MM) é uma metodologia que utiliza a média dos eventos de periodos
anteriores para prever a demanda futura. Em resumo, a média dos n periodos anteriores servira

como previsao para o proximo periodo.
2.2.1 Média Movel Simples

Bowersox, Closs e Cooper (2007) afirmam que as Médias Mdveis Simples (MMS)
usam os dados dos eventos mais recentes para prever a demanda futura, atraves de uma média
dos intervalos anteriores, que podem ser de 1, 3, 4 e 12 periodos. Onde 1 ¢ a previsdo baseada
no ultimo periodo e 12 é a previsdo baseada nos ultimos 12 periodos.

Ballou (2006), acrescenta que as médias podem ser aritméticas ou ponderadas, e 0
namero de pontos é escolhido de tal maneira buscando eliminar o efeito da sazonalidade e da
irregularidade. Segundo Bowersox, Closs e Cooper (2007), em termos matematicos, a MMS é

expressa da seguinte forma:

n
Fo= 2=, @

Onde:
F; = previsdo por MMS para o intervalo de tempo t;
S¢—1 = evento para o intervalo de tempo i;

n = quantidade total de intervalos de tempo.



18

Conforme Chopra e Meindl (2011), para calcular a MMS para o proximo periodo,
acrescenta-se a observagdo mais recente e retira-se a mais antiga. Esta alteracdo servird como

previsdo para 0 novo periodo.
2.2.2 Meédia Movel Ponderada

A Média Movel Ponderada (MMP) segue 0 mesmo conceito da MMS, porém cada
demanda histérica tem seu préoprio peso, que é multiplicado pelo valor daquele periodo para
formar a demanda do préximo periodo. A soma de cada peso dos n periodos é igual a um
(RITZMAN; KRAJEWSKI, 2004).

Ballou (2006), cita ainda que as observagdes mais recentes recebem cotaces maiores
que as observacdes mais antigas. A MMP ¢ calculada pela seguinte equacao:

F, = t=1 Wt—1st—1/zw 2

t

Onde:

F; = previsdo por MMP para o intervalo de tempo t;
St—1 = evento para o intervalo de tempo i;

W;_, = pesos atribuidos ao periodo t — 1;

n = quantidade total de intervalos de tempo.

Essa alteracdo no calculo da MM permite que a pessoa que esta fazendo a previsdo de
demanda atribua importancias relativas aos dados de cada periodo (GAITHER; FRAZIER,
2002).

2.3 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Ritzman e Krajewski (2004) afirma que, a suavizacdo exponencial € um modelo
sofisticado de MMP, que atribui pesos maiores as demandas recentes, e é também o modelo de
previsdo utilizado com mais frequéncia, devido a sua simplicidade e necessidade de poucos

dados para apoia-lo.
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Para Ballou (2006), essa técnica é a melhor em se tratando de previsao a curto prazo.
O autor afirma ainda que o modelo se adapta as mudangas fundamentais nos dados de previsao

e mostra-se como 0 mais preciso dos modelos entre os concorrentes do mesmo tipo.

2.3.1 Suavizacdo exponencial simples

Esse modelo é utilizado para prever valores futuros, quando a série temporal média se
mantém constante. Segundo Dias (2009), a previsdo baseada nesse modelo leva em conta a
tendéncia geral e reduz a relacdo de valores aleatérios, ou seja, € atribuido parte da diferenca
entre real e o previsto a uma mudanca de tendéncia e o restante a causas aleatorias.

A suavizacdo exponencial simples pode ser expressa por:

Feor = oS¢+ (1 — )F; 3)

Onde:

Fi41 = previséo para o intervalo de tempo t+1;

S¢ = evento para o intervalo de tempo t;

F; = previséo calculada para o intervalo de tempo t;

o = ¢ a constante de amortecimento (0 <a < 1).

O valor de o determina o equilibrio entre a sensibilidade e a estabilidade das previsoes.
Adotando valores maiores para a constante, as demandas recentes tém mais relevancia, o que
torna a previsdo mais sensivel. Por outro lado, valores menores ddo mais estabilidade a

previsdo, pois trata de forma uniforme as demandas passadas.

2.3.2 Modelo de Holt

Esse modelo, é uma versdo corrigida do modelo de suavizacao exponencial, utilizado
guando ha uma tendéncia substancial significativo nos dados, que podem causar erros
inaceitaveis na previsdo de demanda (BALLOU, 2001).

Segundo Pellegrini (2000), esse modelo emprega duas constantes de suavizagdo a ¢ J3,

e seus valores podem ser determinado de maneira semelhante a utilizada no modelo de
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suavizacdo exponencial simples, ou seja, uma combinacdo de valores arbitrarios que
minimizam o erro do previsto em relagéo ao real.
A previsdo de demanda utilizando o modelo Holt pode ser obtida por meio de uma

combinacéo de equacdes. O conjunto das equacgdes do modelo sdo:

Ppp=aSe+(1—a) (P +Ty) (4)
Terr = B(Pyr —P)+ (1 —PB) T} (5)
Fii1 = Pyr + Tewa (6)

Onde:

F+1 = previsdo da tendéncia corrigida para o intervalo de tempo t+1;
S; = evento para o intervalo de tempo t;

P, = previsdo inicial para o periodo t;

T, = Tendéncia para o periodo t;

o = constante de amortecimento (0 <a < 1);

B = constante de tendéncia (0 <p <1).

As Equac0es (4) e (5) fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da série temporal.
Ja a Equacdo (6), calcula a previsdo da demanda para os proximos periodos (PELLEGRINI,
2000).

O Modelo de Holt requer um valor inicial de T para o calculo da previsdo. Quando nédo
se dispde de dados histéricos, considera-se que a tendéncia inicial é Zero. Por outro lado,
guando se tem dados historicos significativos, Pellegrini (2000) sugere o célculo da declividade

média das Gltimas observacdes, utilizando a seguinte equacao:

Ty_q = 2P(Re-1 - Rt—z)/n 1 7)

Onde:
Tt.1 = tendéncia para periodo t-1;

Rt.1 = evento para o periodo t-1;
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Rt2 = evento para o periodo t-2;
n = quantidade de periodos.

2.3.3 Modelo de Winters

O modelo de Winters é uma versdo da suavizacdo exponencial que considera as
tendéncias e sazonalidades. Cavalheiro (2003) comenta que o modelo descreve os dados da
demanda quando, além de ter um comportamento sazonal também ¢é evidenciado a tendéncia
de forma linear. Ballou (2001) complementa que o modelo tem como objetivo prever o indice
da demanda real para a tendéncia e apds dessazoniza-lo para formar a previséo.

Winters (1960 apud LEMOS 2006), o modelo oferece duas abordagens distintas, as
quais sdo identificadas pela forma como varia a amplitude da sazonalidade de acordo com a

demanda. Sao elas aditiva e multiplicativa.

2.3.3.1 Modelo Sazonal Multiplicativo

O modelo multiplicativo de Winters, é apropriada para séries temporais onde a
amplitude da sazonalidade varia com o passar do tempo, ou seja, varia com o nivel da demanda.

As equac0es para este modelo sdo (BALLOU, 2001):

L= o(Rs )+ -0 (g + T ®)
Te = B(Le —Le-y) + (1= B) Te—y )

se=v ( Rt/st_s )+ @ =V)Se (10)

Pk = (L + KT)Se_gax (11)

Onde:

Ptk = previsdo para o periodo t+k;
St = previsdo inicial para o periodo t;
Tt = tendéncia para periodo t;

St = indice sazonal para o periodo t;
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s = periodo de tempo para uma estacdo completa de sazonalidade;
o = constante de amortecimento (0 < a < 1);
B = constante de tendéncia (0 <P < 1);

v = constante de sazonalidade (0 <y <1).

Assim como no modelo de Holt, o modelo de Winters requer um valor inicial para a
tendéncia, o qual pode-se utilizar a Equacédo (7), anteriormente descrita. Além deste valor, é
necessario um valor inicial para o indice sazonal Sts. Para esta estimativa necessita-se de no
minimo uma estacdo completa de observagdes ou s periodos. O célculo para encontrar o indice

sazonal pode ser realizado a partir da seguinte equacdo (PELLEGRINI, 2000):

R
Sees = N (12)

Onde:

Sts = indice sazonal para o periodo t;

s = periodo de tempo para uma estacdo completa de sazonalidade;
Rt.1 = evento para o periodo t-1;

Pt.1 = previsdo para o periodo t-1.
2.3.3.2 Modelo Sazonal Aditivo

O modelo aditivo de Winters, é apropriada para séries temporais onde a amplitude da
sazonalidade é constante ao longo do tempo, ou seja, é independente do nivel de demanda. As

equac0es para esse modelo sdo:

L= a(R¢ = Se—s) + (1 — ) (L1 + Ti—y) (13)
Ti = B(Le — Li—1) + (1 = B) Ty—q (14)
S =Y (R¢— L+ (1 —Y)Ss (15)

Py = Le + KTt + Se—s4x (16)
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Onde:

Pt+k = previsdo para o periodo t+k;

St = previsdo inicial para o periodo t;

Tt = tendéncia para periodo t;

St = indice sazonal para o periodo t;

s = periodo de tempo para uma estacdo completa de sazonalidade;
o = constante de amortecimento (0 <a < 1);

B = constante de tendéncia (0 <P < 1);

v = constante de sazonalidade (0 <y <1).

A equacdo para tendéncia permanece a mesma utilizada no modelo multiplicativo,
Equacdo (14). Com relacdo as componentes de sazonalidade, diferencia-se do modelo anterior
pois esta efetuando operacdes de soma e subtracdo, ao invés de multiplicacdo e divisdo. O

calculo dos valores iniciais de indice sazonal St-s, utilizando a seguinte equacéo:

St—s = Rem1 — P (17)

Onde:

Sts = indice sazonal para o periodo t;

s = periodo de tempo para uma estacdo completa de sazonalidade;
Rt.1 = evento para o periodo t-1;

Pt.1 = previsdo para o periodo t-1.

2.4 BOX-JENKINS

Modelos auto-regressivos Integrados de MM, conhecido como Box-Jenkins s&o
modelos matematicos para realizar previsdes futura analisando o comportamento da correlacéo
seriada ou a auto-correlacdo existentes entre os valores da série temporal (WERNER, 2004).
Este modelo utiliza algoritmos matematicos complexos para identificar a forma do modelo
matematico mais adequado para a serie analisado que quando bem modelados fornecem boas

previsoes.
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Pellegrini (2000), afirma que o modelo, também conhecido como ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), parte da ideia de que os valores de uma série
temporal sdo altamente dependentes, podendo ser explicados por valores prévios da demanda.

Lemos (2006), explica que o Box-Jenkins modela a funcéo de auto-correlagdo de uma
série temporal estaciondria com o minimo de parametros possivel. A notacdo geral é expressa
da seguinte forma ARIMA (p, d, g)(P, D, Q)s, onde (AR) é o termo auto-regressivos, que
modelam a dependéncia de valores atuais com valores passados; (1) é o termo de integracdo,
que remove a tendéncia tornando a série estacionaria; e (MA) é o termo de MM, o qual assume
que valores sdo dependentes de erros de previsdo de periodos passados. A seguir estardo
detalhadas as demais componentes da notagéo:

p = ordem maxima de parametros de auto-regressao simples;

d = ndmero de diferenciacbes ndo sazonais aplicadas para tornar a série temporal
estacionéria;

q = ordem méaxima dos parametros de MMS;

P = ordem maxima dos parametros de auto-regressao sazonal;

D = numero de diferenciacGes sazonais aplicadas para tornar a série temporal
estacionéria;

Q = numero maximo dos parametros de MM sazonal;

s = nmero de periodos por ciclo sazonal.

Werner (2004) completa ainda que o modelo Box-Jenkins, podem ter sua serie
modelado por trés filtros ou ainda por um subconjunto de ambas, resultando em varios modelos

que serdo explanados a seguir.

2.4.1 Modelos estacionarios

O modelo é considerado estacionario quando em todos os momentos a media das
variaveis e sua variancia se mantém constante, ou seja, 0 processo est em equilibrio ao longo

da série temporal.
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2.4.1.1 Modelos auto regressivos (AR)

Para Lemos (2006), este modelo apresenta uma regressdo da varidvel dependente em
funcdo de seus valores passados. Ele é util na representacdo de um grande numero de séries
temporais.

Neste modelo, Werner e Ribeiro (2003), afirmam que a série de dados Y histéricos é
descrita por seus valores passados regredidos e pelo ruido aleatorio st. Assim, um modelo AR
é dado por (Lemos 2006):

Ye =c+ 1 Yioq + DYoot .+ Y p + & (18)
ge =Y. (1— 1B — ¢,B*—... —¢$,BP) (19)
& = ¢(B)Yy (20)

Onde:

Cc = termo constante;

¢i = coeficiente de auto-regressao do periodo i;
&t = erro aleatdrio no periodo t;

¢(B) = polindmio auto-regressivo de ordem p.
2.4.1.2 Modelo de Médias Mdveis (MA)

Em um modelo de MM, a série Yt é resultado da combinacéo dos ruidos € do periodo
atual com os ruidos ocorridos em periodos passados (WERNER; RIBEIRO, 2003). Assim, um
modelo MA é dado por:

Y=c—0je4+0ze,+...+05eq + e (21)

Y. = 6(B)e; (22)

Onde:

0i = coeficiente de MM do periodo i;
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0(B) = polinbmio de MM de ordem q.
2.4.1.3 Modelo auto-regressivos e de média mével (ARMA)

Esse modelo € uma combinacdo de caracteristicas de um processo auto-regressivo
(AR) e de um processo de MM (MA). Possivel de modelar qualquer série estacionaria, o modelo
AutoRegressive Moving Average (ARMA) (p, q), utiliza menos termos que se 0s processos AR
e MA forem trabalhados separadamente. Lemos (2006) traz as seguintes equacgdes para o

modelo:
Ye=c+ ¢Vt . +dp Y p + e — 018 1—... —0geq (23)
$c(B)Yy = c + 6(B)ey (24)
2.4.2 Modelos néo estacionarios

As séries temporais, nem sempre apresentam uma média constante, ou seja, em
nenhum intervalo os dados se repetem conforme as observacdes de outro intervalo anterior
(PELLEGRINI, 2000). Werner (2004), complementa que elas tém média e varidncia
dependentes do tempo. Tais séries sdo conhecidas como ndo estacionarias na média, sua

distribuicdo se comporta de acordo com o padrao representado pela Figura 2.

Figura 2 — Série temporal ndo estacionaria na media.

P e oy

Fonte: Pellegrini (2000).
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A ndo estacionariedade de uma série pode ser detectado graficamente, buscando-se 0s
padrdes que, Werner e Ribeiro (2003), explicam que esse comportamento implica em dois
fatores importantes:

a) os dados estdo dispostos de maneira a formar uma inclinacéo e ndo estdo em torno

de uma linha horizontal ao longo do tempo.

b) as variagOes dos dados ndo se mantém constantes, ocorrem flutuagdes ascendentes

e descendentes ao longo do tempo, indicando a alteragdo da variancia.

2.4.2.1 Modelos auto-regressivos integrados de médias méveis (ARIMA)

A maioria dos procedimentos de andlise estatistica envolvendo séries temporais,
pressupde que os dados sejam estacionarios em relagdo a sua média e variancia (WERNER,
2004). Nos casos de modelos ndo estacionarios, se faz necessarios torna-las estacionarias
através de diferenciacdo da média e transformacg6es na variancia como pode ser observado na

Figura 3.

Figura 3 — Reducdo da ndo estacionariedade de uma série temporal apds sucessivas
diferenciacoes.
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Na Figura 3(a), tem-se uma série temporal ndo estaciondria. Apos a primeira
diferenciacdo, Figura 3(b), nota-se ndo estacionariedade apenas na média, que € corrigida com
a segunda diferenciacao conforme Figura 3(c), tornando-se estacionaria (PELLEGRINI, 2000).

Werner e Ribeiro (2003), explicam que para situacOes reais, que necessitam de
diferenciacéo para tornar a série estacionaria, uma ou duas diferencas ja sdo suficientes. Para

tanto a utilizacdo do modelo ARIMA (p, d, q) se faz necessario:

$:(B)(1 — B)?Y, = 6(B)e, (25)
2.4.3 Modelos sazonais

Sazonalidade é um conjunto de movimentos ou flutuagbes que ocorrem
sistematicamente dentro de um periodo igual ou menor que um ano. As demandas de produtos
e servicos quase sempre apresentam uma sazonalidade, que pode ndo ser regular
(CAVALHEIRO, 2003).

Werner (2004), comenta que os modelos Box-Jenkins exploram a auto-correlagéo entre
os valores da série em instantes sucessivos. A forma geral para o modelo sazonal auto-
regressivo integrado a MM é apresentado por (BOX, JENKINS e REINSEL,; 2008):

®(B%)(1 — B%)9Y, = 0(B%)e, (26)

Onde:

s = variavel que represento o intervalo de tempo da série sazonal;
®(B°®) = polindbmio auto-regressivo sazonal de ordem P;

O(B°®) = polindbmio de MM sazonal de ordem Q.

2.4.4 Etapas da metodologia Box-Jenkins

A construcdo de modelos Box-Jenkins é baseada em um ciclo interativo, no qual,
segundo Box, Jenkins e Reinsel (2008), a escolha ¢ feita com base nos proprios dados. S&o trés
as etapas para construcdo do modelo (WERNER, RIBEIRO, 2003):

a) identificacdo: descobrir, através do comportamento da série, qual dentre as varias

versfes dos modelos, sazonais ou ndo descreve os dados. A identificagdo do
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modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das fung6es de auto-correlacfes
(AutoCorrelation Function (ACF)) e das funcbes de auto-correlagdes parciais
(Partial AutoCorrelation Function (PACF));

b) estimacdo: consiste em estimar os parametros dos componentes auto-regressivos e
0s parametros dos componentes de MM, além da variancia;

c) verificacdo: consiste em avaliar se 0 modelo estimado é adequado para descrever

0 comportamento dos dados.
Segundo Lemos (2006), as etapas que de fato fazem a operacionalizacdo do modelo
Box-Jenkins para a modelagem de séries temporais seguem 0s passos apresentados na Figura

4.

Figura 4 — Sequéncia de execucdo do modelo Box-Jenkins

PRE 3&%@.5.9 DOS DADOS
- Transformar dados para estabilizar varancia
- Diferenciar dados para obter uma s&rie estacionaria
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- Examinar dados, ACF & PACF para identificar modelos [
pictenciais
h
ESTIMATIVAS
- Estimar parametros dos modelos potenciais
- Selecionar o melhor modelo usando oritérios adequados
Fase 2
Estimagio e teste ¥
DIAGNOSTICOS .
- Checar ACF & PACF dos residuos Nao
- 0= residucs 530 aleatdorios?
Sim
ki
Fase 3 PREVISAD
Aplicagao - Uzar modelo para previsao

Fonte: Lemos (2006).

O modelo Box-Jenkins apresenta melhor acurécia, se as correlagGes historicas forem

fortes, homogéneas e estaveis, caso contrario o modelo pode extrapolar corre¢des inadequadas.



30

A série temporal precisa apresentar o menor erro em relacéo a outros modelos, e também precisa
ser estacionéria (LEMOS, 2006).

Segundo Pellegrini (2000), umas das principais ferramentas utilizadas no processo de
identificacdo é a analise analitica e grafica dos coeficientes de auto-correlacdo (ACF) e de auto-
correlacdo parcial (PACF), determina se a série é estacionaria. O coeficiente de auto-correlagdo

representa a correlacdo da série temporal com ela mesma:

_ Ta( = Dk =)
fie =" s - 7

Onde:

r« = coeficiente de correlagéo da observacdo Yt com a observacao Ytik;
k = ordem do coeficiente de correlacéo;

Yt = demanda observada no periodo t;

Y = média das observagdes da série temporal.

Usadas para mensurar o grau de associacgao entre Yt e Yk, as auto-correlagdes parciais
de ordem k pode ser calculado fazendo a regressédo da variavel Yt com as observagdes da mesma

variavel em periodos passados (LEMQS, 2006):
Yt = bo + blYt—l + bZYt—Z +... +kat—k (28)

Onde:
bk é o coeficiente de regressdo multipla.

Segundo Box, Jenkins e Reinsel (2008), em séries estacionarias os coeficientes ACF e
PACF tendem a valores proximos a zero, enquanto séries temporais ndo estacionarias

apresentam coeficientes significativamente diferentes de zero para varios periodos de tempo.
2.5 ERROS DE PREVISAO

Os calculos de previsdes da demanda de séries temporais estdo relacionados a uma

média de observacOes passadas para prever o futuro, mas sabe-se que o futuro ndo esta
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espelhado no passado, por esse motivo a previsao pode apresentar erros. O erro de previsao se
refere a qudo proximo a previsao calculada esta da demanda real (BALLOU, 2001).

Os erros se caracterizam em dois tipos, erros aleatorios, que resulta de fatores
imprevisiveis, e 0s erros de viés, que resultam de enganos consistentes, ou ainda de negligenciar
ou de ndo estimar de forma precisa os padrées de demanda da série, como sazonalidade ou
tendéncias (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2004).

Para Chopra e Meindl (2003), é importante que se faca a analise de erros para prever
se 0 modelo de previsdo adotado esta prevendo a demanda de maneira detalhada e sistematica.
Ainda segundo o autor, tendo a estimativa dos erros 0s mesmos devem estar considerados em
um plano de contingéncia para poder tomar as a¢oes corretivas de forma correta.

Ritzman e Krajewski (2004) complementam, que é impossivel eliminar todas as
formas de erros, os analistas de previsdo tentam minimizar o efeito deles escolhendo modelos

de previsdo adequados. Um formato simples para identificacdo dos erros é dado por:
Et = Rt - Pt (29)

Onde:

E¢ = erro de previséo para o periodo t;
Pt = previsdo para o periodo t;

Rt = evento do periodo t.

Quando a Equacdo (29) for utilizada para varios periodos de demanda, por apresentar
resultado positivos e negativos, a soma dos erros pode ser anulada e ndo expressar a real
situacdo do problema. Para evitar que essa situacdo ocorra, Pellegrini (2000) afirma que ha

diferentes métodos de se calcular os erros ambos auxiliam na escolha do modelo de previsdo

ideal, os mais utilizados sdo:
1
MQE = -3, ¢ (30)
1
MAE = ;Z?zl e (31)

MAPE = 230 |2 100| (32)
n Rt
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Onde:

MQE = Média do Quadrado dos Erros;

MAE = Média Absoluta dos erros;

MAPE = Média Absoluta Percentual dos Erros;
et = erro de previsdo para o periodo t;

Rt = evento do periodo t.

2.6 CUSTO FINANCEIRO DE ESTOQUE

Para mensurar 0s ganhos com a aplicacdo do modelo adequado, foi analisado o custo
financeiro com o estoque, calculando o valor monetério do estoque ao final do periodo, aplicada
auma taxa de juro mensal considerada como "custo de oportunidade”. Segundo Puccini (2011),

para o calculo do valor futuro utiliza-se a férmula a seguir:

FV = PV(1 + i)" (33)

Onde:

FV = Valor futuro;

PV = Valor presente;

i = Taxa de juros mensal;

n = Periodo médio de estoque, em meses.

O valor presente é dado pelo custo de fabricacdo ou aquisicdo daquele determinado
item. A diferenca entre o valor futuro e o valor presente sera o custo financeiro de manter o

estoque do item.
2.7 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Esse capitulo apresentou a fundamentacgéo tedrica das técnicas e modelos de previséo
de demanda que se mostraram eficientes na resolucdo do problema em questéo. O referencial
apresentado possibilitou o entendimento das variaveis pertinentes ao problema e pode-se
também observar que a analise dos eventos passados confiaveis, bem como o bom

dimensionamento temporal e a interpretacdo correta das ocorréncias como sazonalidade e
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tendéncias sdo pontos chaves para determinar o melhor modelo a ser utilizado em cada conjunto
de dados historico existente.

Levando em conta que o contetdo desse capitulo constitui a base tedrica que suporta
esse trabalho, pode-se concluir que é de suma importancia, pois embasam a metodologia
proposta para o desenvolvimento e alcance dos objetivos deste trabalho, assim com os
parametros necessarios para obtengéo dos resultados.
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3 PROPOSTA DO TRABALHO

No presente capitulo estdo apresentadas as metodologias atuais de previsdo de
demanda adotadas na empresa Keko Acessorios S.A, assim como as metodologias propostas a
serem implantadas. O objetivo € a reducdo dos custos do estoque de produtos acabados e o
aumento da qualidade deste estoque, visando o atendimento ao cliente e melhoria no prazo de
entrega.

Os dados estdo voltados a implementacdo dos modelos para prever as demandas nos
canais de venda do P&A e Aftermarket, os quais ndo se tem uma visdo futura de vendas
sinalizadas pelos clientes, situagcdo essa que ocorre nos canais do Original Equipment
Manufacturer (OEM), por exemplo.

Os processos foram descritos, na maioria das vezes, a partir de ferramentas do
Enterprise Resource Planning (ERP) da empresa. Na Keko o sistema de gestao utilizado é o

Datasul, software brasileiro de uma das maiores empresas da américa latina, a TOTVS.
3.1 PERFIL DA EMPRESA E AMBIENTE DE ESTAGIO

Com mais de 30 anos no segmento automotivo, fundada pelo Sr. Henry Mantovani
com o propdasito de oferecer um produto inovador para a época, a Keko Acessorios S.A nasceu
como um pequeno empreendimento familiar voltado a fabricacdo artesanal de acessorios para
picapes e veiculos Off-Road, especialmente Jeep-Willys, F1000, D20, C10 e Veraneio.

A criacdo do produto porta-estepe, idealizado por Henry, foi o que colocou a empresa
em evidéncia e alavancou a sua producéo. O espirito empreendedor de Henry desencadeou em
seus filhos Leandro e Juliano a vontade de ampliar cada vez mais a empresa, resolveram entéo
apostar no negocio promissor e desafiador que tinha se iniciado.

A Keko ocupa a lideranga nacional no segmento de personaliza¢do automotiva, oferece
produtos inovadores e de vanguarda, que se diferenciam pelo designer, qualidade e tecnologia
aplicada. A empresa é fornecedora oficial, com projetos OEM, linha de montagem, das grandes
montadoras incluindo a Ford, General Motors, Mitsubishi, Toyota, Volkswagen, Honda e Fiat.
E reconhecida em 40 paises dos 5 continentes atuando no mercado de aftermarket, pecas de
reposicdo nas lojas de acessérios multimarcas e para exportacdo, e no mercado de P&A

fornecendo pecas originais nas concessionarias autorizadas.
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O mix de produtos da marca para o segmento de leves, picapes e Sport Utility Vehicle
(SUV) incluem protetores frontais, estribos, santantdnios, engates de reboque, bagageiros,
capotas maritimas, capas de estepe, protetores de cagamba, entre outros itens.

Grupos de Kaizen atuam na melhoria continua dos processos, com foco na producéo
enxuta, e disseminando a cultura de melhoria dentro da empresa, buscando sempre a eliminagéo
de todos os tipos de perdas e desperdicios. Visando o crescimento sustentavel, atua com praticas
e filosofias de respeito ao meio ambiente engajados a um Sistema de Gestdo Ambiental.

Atualmente o parque fabril da empresa localiza-se no distrito industrial da cidade de
Flores da Cunha, ilustrado na Figura 5, tendo 20,5 mil m2 de area construida e 100 mil m2 de

area total.

Figura 5 — Unidade atual da empresa Keko Acessorios S.A em Flores da Cunha — RS.
NOVOPARQUEFABRIL.

Vocé acredita em fabrica sustentavel?

ontinua,

Fonte: Keko (2017)

Nesta nova fabrica, o Centro de Desenvolvimento e Inovagdo (CDI) ocupa um prédio
de 800 m2 e conta com equipamentos e softwares dedicados exclusivamente a pesquisa e
desenvolvimento de novas tecnologias, materiais e produtos. A moderna sede propria foi

projetada a partir de conceitos de sustentabilidade, ecoeficiéncia e compromisso social.
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3.2 CENARIO ATUAL

A Keko Acessorios S.A. aplica uma metodologia para organizar seu negécio prevendo
anualmente o consumo de todos 0s recursos necessarios para 0 ano seguinte. A ferramenta
utilizada ¢é a Previsdo Orcamentaria Anual (POA), nela considera-se uma previsdo das vendas
mensais embasados em dados histéricos, aplicando sobre eles um percentual de aumento
esperado.

Essa previsao inicial ndo tem uma analise detalhada dos eventos historicos, uma etapa
posterior € entdo realizada para ajuste e refinamento dos dados. O Forecast ¢ uma revisdo do
POA, que considera a atual situacdo da empresa e do mercado para prever a demanda do més
seguinte. Além de dar subsidios a programacéo de producéo, € uma importante ferramenta que
auxilia a gestdo na tomada de decisdo de curto prazo, como contratacfes e compra de matéria-
prima.

A metodologia de programacéo de producdo adotada pela Keko, tem como principal
base a carteira de pedidos firmadas pelos clientes para 0 més. Em segundo plano, para preencher
a capacidade produtivas das linhas, utiliza-se as informac6es do Forecast mensal que servirdo
para formar um estoque regulador de produtos prontos para atendimento aos pedidos futuros.
O nivel do estoque regulador é composto por 80% da média dos Ultimos 6 meses, e 0 mesmo é
revisado a cada 3 meses.

O Forecast mensal é fornecido pelo setor comercial onde para sua construcdo sao
utilizadas planilhas de Excel e relatérios provenientes do sistema de gestdo, e seguem uma
rotina de atividades até a concretiza¢do do mesmo.

Periodicamente, itens com baixa comercializacdo sao excluidos do catalogo de vendas
e inativados do processo, buscando evitar que itens indevidos sejam produzidos. A fase inicial
do Forecast consiste em atualizar a lista de itens ativos da empresa.

O cadigo de todos os itens que sdo vendidos pela Keko, ou seja, os itens nivel zero da
estrutura de produto, iniciam pelo numeral 9. Atualmente a Keko conta com 1106 part numbers
ativos de venda, destes 696 estdo dentro dos canais que compdem a delimitacdo deste trabalho.

O Forecast é desenvolvido a partir da média aritmética de vendas diarias dos Ultimos
3 meses multiplicado pela quantidade de dias Uteis para 0 més da previsao, por exemplo, se 0
més vigente for o0 més de maio, utiliza-se a media de venda diaria de fevereiro, margo e abril

para prever a demanda do més de junho.
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O histdrico de vendas € obtido por meio do sistema de gestdo da empresa utilizando a
tela KEKO56P, onde o Unico pardmetro a ser ajustado deve ser o periodo de tempo que se quer
obter os dados. O relatorio obtido é um arquivo no formato .txt, bloco de notas, onde as
informacdes de cada pedido implantado estdo dispostas em linhas. Em cada linha estdo todas
as informagcdes referentes ao pedido especifico, como canal de venda, item, quantidade, cliente
entre outros.

Para maior facilidade de computacdo dos dados os mesmos séo tabulados no Excel e

ficam dispostos conforme Figura 6. O relatorio tabulado, esta ordenado por data de implantacédo

do pedido.
Figura 6: Relatdrio de venda por data tabulado
Cliente Canal Cédigo Descri¢do .Un Qtd. Pedido Data Impl.
TUNING SC 2 9.101.05.700BR  K672BR Sobrecapa Sto K3 Amarok 10- Branco Cristal Cj 1 10/03/2017
GM Sorocaba 998 9.136.07.600AZ 94760207 Travessa de Teto Spin 13- (PA) Cj 2 10/03/2017
GM Sorocaba 998 9.136.07.600AZ 94760207 Travessa de Teto Spin 13- (PA) Cj 2 10/03/2017
GM Sorocaba 998 9.136.07.600AZ 94760207 Travessa de Teto Spin 13- (PA) Cj 1 10/03/2017
Amisa Panamb 999 9.275.00.001PR  BH2T/16450/AA/PR Estribo Tubular Ranger CD 13- XL/XLS Pr 1 10/03/2017
Guimardes Mg 2 9.275.00.610PR  K318ALPR Estribo Integral Ranger CD 13- Pr 1 10/03/2017
Indiana 999 9.275.03.001PR  BH2T/19D520/AA/ Engate Reboque Ranger 13- (PA) Cj 4 10/03/2017
E.B.M. 2 9.275.03.003PR  K536PR Engate de Reboque K1 Ranger 12- CJ 1 10/03/2017
Saga Parque 999 9.275.05.012CP  BH3T/99440A60/ZA/ Santantonio K3 Ranger CS XL/XLS Cj 2 10/03/2017
Indiana 999 9.275.05.015C8  BH4T/99440A60/AA Santantdnio K3 Ranger 13- CS Cinza Cj 1 10/03/2017
Emerson 2 9.275.05.026CR  K478CR Novo Santantonio K1 Ranger CD 13- Cj 1 10/03/2017
Emerson 2 9.275.05.026PR  K478PR Novo Santantonio K1 Ranger CD 13- Cj 1 10/03/2017
BEAUT 901 9.275.12.005FX KCO86FX Capota Maritima All Black Nova Ranger CD 13- Cj 240 10/03/2017
BEAUT 901 9.275.12.005FX KCO86FX Capota Maritima All Black Nova Ranger CD 13- Cj 240 10/03/2017
Cimavel 999 9.275.12.008FX  BH2T/99501A42/BA/ Capota Maritima 5' Ranger 13- CD XLT (PA) Cj 3 10/03/2017
Amisa Panamb 999 9.275.12.008FX  BH2T/99501A42/BA/ Capota Maritima 5' Ranger 13- CD XLT (PA) Cj 1 10/03/2017

Fonte: Elaborado pelo Autor (2017).

Os clientes da Keko estéo classificados de acordo com o mercado de atuacédo, essa

classificacdo é separada por canal de venda. A Figura 7 ilustra os canais e sua descri¢cdo. O
mesmo item pode estar alocado em canais diferente, e para a correta analise dos dados, os itens
devem ser analisados separadamente em cada canal, pois 0 mesmo item tem comportamento
diferente em cada canal que se analisados juntamente certamente o erro na analise dos dados

ocorrera.



Figura 7: Canais de venda

Canal Descrigao Canal Descrigao
1 |Aftermarket Clientes especias | 965 |Volkswagen PA
2 |Aftermarket Nacional 966 |Volkswagen OM
3 |CDI - Desenvolvimento 967 [Renault P&A
4 |After pegas GM 968 [Uliana
5 |Marketing 969 |TAC OM
6 |[Keko Dist. 970 |Nissan OM
444 |[regional 04 971 |GM Tailandia
901 |Aftermarket Exportagdo 972 |GM Argentina
902 |EGR 973 |GM Equador
903 |Ferramentais 974 |Toyota Mod Center
904 |Volkswagen Argentina 975 |Mitsubishi OM
920 [AGCO América do Sul 976 [Mitsubishi Armazem
921 |[Agrale S.A 977 |Toyota Japdo
922 ([SUZUKI 978 [TOYOTA USA
929 |Citroen Argentina 979 |Renault Armazem
930 [Ford México 980 [Ford Caminhdes
931 |Ford India 981 |Ford Argentina
932 (Ford Russia 982 (Ford Chile
933 |Ford Mod Center SBC 983 |Ford Uruguai
940 |Guerra OM 984 |Ford Mod Center BA
941 |Butler OEM 985 (GM Colémbia
942 |Impls Rods After Nacional 986 |GM Chile
943 |[Librelato OM 987 |GM Venezuela
944 |Randon OM 988 |GM Mexico
945 |Facchini OM 989 |Renault Reposicdo
946 |Pastre OM 990 |Toyota OM
949 |Impls Rods After Exportacdo 991 |Toyota Armazem
950 |Peugeot Armazem 992 |Toyota Argentina
951 |Mahindra 993 |[Nissan Reposicao
952 |Toyota Tsusho 994 |GM Armazem DSH
953 |Ford Alemanha 995 |Mitsubishi P&A
960 (GM OM 996 |Fiat P&A
961 |Fiat OM 997 |Toyota P&A VSD
962 [Renault OEM 998 (GM P&A DSO
964 |Volkswagen Armazem 999 |[Ford P&A
Fonte: Elaborado pelo Autor (2017).
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Os dados historicos tabulados sdo entdo agrupados, cada item tem a soma por canal de

venda de todos os pedidos cadastrados em cada um dos meses, resultando em uma tabela

dindmica que organiza os dados e facilita a busca de informacgdes.

Essa tabela fica ordenada conforme exemplificado na Figura 8, de forma que cada item

tem um namero de pecas vendidas em cada um dos meses em analise. A soma total das pecas

vendidas, de cada item, em cada més é dividida pelo nimero de dias Uteis daquele més, obtendo

assim uma média diaria de vendas.
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Figura 8: Historico de vendas

To(tﬁ:jde pe(_;af Média de venda

__ vendidas no mes diaria

Dias Uteis| 20 22 20 22

Média diaria Previsdo
Gltimos 3  para 0 més

Mar Abr Fev Mar Abr

Cadigo

Descricéo Fev

meses

de Jun

2 9.860.50.000 KF001 Conjunto Rebitadeira RR410 Manual 4 0 0 0 0 0 0,07 1

2 9.860.50.002 KF003 Rebite com Rosca Cabeca Plana M8x300 7 7 0 0 0 0 0 0,12 3

2 19.860.50.003 KF004 Ponteira M6 para Rebitadeira RR410 8 0 0 0 0 0 0,13 3
991 |9.644.02.700PT |PZV24-07011 Sobre Capa Péara-choque Hilux SW4 2 4 2 0 0 0 0,13 3
991 [9.649.00.001CR |PZV15-06011-CR Estribo CR Toyota Hilux CS 05{ 1 0 0 0 0 0 0,02 0
991 [9.649.02.700PT |PZV24-06011 Sobre Capa Para-choque Hilux (PA)] 14 9 13 1 0 1 0,59 13
991 [9.649.05.017CR |PZV18-06018 Santantdnio Esportivo Hilux 05- (PA| 1 1 1 0 0 0 0,05 1
991 ]9.649.12.000FX |PZV48-06A13-CB Capota Mar. Flex Hilux CD 05{ 13 28 24 1 1 1 1,04 23
991 [9.649.12.001FX |PZV48-06A14-SB Capota Mar. Flex Hilux CD 05| 26 23 16 1 1 1 1,05 23
991 |9.650.02.700PT |PZV24-06012 Sobre Capa Péara-choque Hilux 12- { 92 195 | 115 5 9 6 6,40 141
991 |9.653.02.700PT |PZV24-07012 Sobre Capa Péara-choque SW4 12- [ 41 29 22 2 1 1 1,49 33
901 [9.039.00.001PR |K383PR Estribo Strada 01- 6 11 4 0 1 0 0,33 7
930 [9.071.00.000PR |BH2T/16450/BA/PRE Estribo Tubular Ecosport 13{ 43 46 34 2 2 2 1,98 44
901 [9.071.00.001CR |K820CR Estribo K1 Ecosport 13- Cromo 1 0 0 0 0 0 0,02 0
901 [9.071.00.001PR |K820PR Estribo K1 Ecosport 13- Preto 2 2 4 0 0 0 0,13 3
901 [9.071.00.605C7 |K582C7 Estribo K2 My Way EcoSport 13- 7 6 1 0 0 0 0,22 5
901 [9.071.35.701BR |K617BR Capa Estepe Ecosport 13- Branco Artico | 5 17 10 0 1 1 0,51 11
901 |9.071.35.701PB |K617PB Capa Estepe Ecosport 13- Preto Ebony 4 5 1 0 0 0 0,16 4
901 |9.071.35.701PE |K617PE Capa Estepe Ecosport 13- Prata Enseada | 6 0 1 0 0 0 0,12 3
901 |9.071.35.701PV |K617PV Capa Estepe Ecosport 13- Prata Riviera 1 1 1 0 0 0 0,05 1
901 [9.071.35.701VA [K617VA Capa Estepe Ecosport 13- Verm. Arpoad 1 3 0 0 0 0 0,06 1

Fonte: Elaborado pelo Autor (2017).

Essa média € entdo analisada individualmente para observar se ao longo dos meses se
mantém constante ou tem algum ponto fora da curva. Os pontos identificados como fora da
curva sao analisados e quando detectados como variagdes pontuais, por acdo de venda, feiras
ou promocdes, sdo manipulados reduzindo seu valor de forma aleatoria, de acordo com o
conhecimento e interpretacdo do analista de mercado, para tirar possiveis efeitos na média.

Pode-se observar na Figura 8 que os valores de vendas para o item 9.650.02.700PT
ndo se comportam de forma constante, ao analisar detectou-se que no més de margo ocorreu
acao pontual de venda, que alavancaram as vendas. Para efeito de analise esse valor é revisado
e ajustado aproximando-o de uma venda normal sem ac¢des pontuais.

Com as médias diarias de cada més revisadas, utilizando a funcéo de média, padrdo do
software Excel, é feito o calculo da média diaria entre os 3 meses em estudo. Essa media é entdo
multiplicada pela quantidade de dias Uteis do més que se quer obter a previsdo, o resultado sera
a previsdo para 0 novo periodo. Para itens que aparecem em mais que um canal de venda, a
soma das previsoes de cada canal sera a previsdo real daquele item.

Fatores externos podem influenciar nas vendas, alguns deles podem ser considerados

para minimizar o erro nas previsdes. Com isso, uma ultima validacdo junto aos gestores
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comerciais é feita, para ver qual os fatores que poderdo ser considerados naquele més, como
exemplo feiras, aumentos de pregos, promocdes de venda entre outros.

Em consenso entre a gestdo comercial e o analista de mercado, os itens que estardo
vinculado a esses fatores especificos recebem um aumento percentual no valor de demanda

prevista, concluindo-se o processo de construcdo do Forecast.

3.3 ETAPAS DO TRABALHO

Visando alcancar os objetivos especificos tragados no primeiro capitulo, as etapas
serdo detalhadas de maneira a estruturar o desenvolvimento dos proximos passos deste trabalho,
que se ateve na aplicacdo pratica, dos modelos explanados, na empresa em estudo. As etapas

estéo a seguir contextualizadas:

3.3.1 Realizar o levantamento e coleta de dados

O levantamento dos dados foi fundamental para montar a base histérica dos eventos
passados que serviram para a aplicacdo dos modelos ja mencionados para prever as demandas
futuras. Foi o marco inicial do estudo de caso na empresa Keko Acessorios S.A.

Utilizando o sistema de gestdo da empresa, Datasul, juntamente com o auxilio da area
comercial, os dados de eventos dos ultimos dois anos e do primeiro semestre de 2017 foram
computados e tabelados em planilhas do software Excel para posteriormente seguir com a
aplicacdo dos modelos.

O inicio dessa fase se deu em marco de 2017 e o levantamento dos dados se estendeu
até 0 més de setembro do mesmo ano, coletando novos eventos mensalmente a cada

fechamento, para analise e validacdo dos modelos.

3.3.2 Implementar computacionalmente os modelos

A utilizacdo de softwares computacionais foi essencial para a obtencéo dos resultados
e atingimento do objetivo geral deste trabalho. Essa etapa consiste em aplicar as equagdes de
cada modelo mencionados no Capitulo 2 sobre os dados coletados. As ferramentas
computacionais que foram utilizadas sdo o software Excel e o software estatistico Statistical

Package for Social Science (SPSS).
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A aplicagcdo computacional se deu em 30 itens dos 696 contidos nos canais de
Aftermarket e P&A. Essa delimitagcdo contempla o estudo de 70% do volume de pecas faturadas
nestes canais.

O periodo de aplicacdo dos modelos se deu de julho a outubro de 2017. Esta etapa tem
como objetivo obter as previsdes de demanda do periodo de janeiro a agosto de 2017, por meio
de cada modelo estudado, para posteriormente validar e comparar os valores com a efetividade

das demandas mensais.

3.3.3 Analisar os resultados e comparar com o método atualmente utilizados

A aplicacdo dos diferentes modelos de previsdo de demanda explanados na
fundamentacéo tedrica resultara em valores de previsdo especificos de cada um deles. Para cada
conjunto de dados, um modelo sera mais eficiente no retorno do resultado esperado.

Para se chegar ao modelo matematico que atende de maneira satisfatoria as
necessidades da empresa, é conveniente compara-los entre si e com o atual modelo utilizado.
Essa etapa consistiu em avaliar cada um dos resultados obtidos e com o auxilio do software
Excel aplicando as Equac6es (30) e (31), calcular o erro de previsdo em relacdo a demanda
confirmada e também analisar a diferenca em relacdo ao modelo atual.

O periodo desta etapa se equipara a etapa dois, uma vez que a analise se deu sobre os
resultados dos dados aplicados computacionalmente.

3.3.4 Mensurar os ganhos para a empresa

A construcdo de um estoque regulador tem a funcdo de manter o equilibrio entre a
producdo e a venda, ele supre as demandas futuras. Ter estoque de produtos parados acarreta
em diversos custos, como custo de armazenagem, custo do manuseio do estoque, entre outros.

A escolha do modelo adequado, pode reduzir o estoque de produtos indesejados e
aumentar o indice de entrega de pedidos, visto que ele estard o mais proximo possivel da
demanda real. A consequéncia disso € um estoque mais enxuto e com maior giro, tendo-se um
ganho financeiro e de fluxo de caixa para empresa, importante para a sustentabilidade da
mesma.

Mensurar esses ganhos se fard importante para justificar investimentos nas ferramentas

de previsdo, em uma mao de obra especializada nesta area e claro do objetivo deste trabalho.
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Essa etapa, realizada em novembro de 2017, contou com o apoio do setor contabil da empresa,
que disponibilizou os valores de custos de fabricacéo dos itens e o preco de venda dos mesmaos.

Com essas informagcdes, foi aplicado a Equacdo (33), buscando-se o custo financeiro
provenientes do estoque com o0 método utilizado atualmente e o custo do estoque com o0 modelo
proposto mais um custo associado a uma possivel perda de venda caso a metodologia resulte
em valores inferiores a demanda. Com a analise destes custos, obteve-se os ganhos financeiros

para a empresa.

3.3.5 Definir o modelo mais adequado para a empresa

Sabe-se que os dados de eventos histéricos ndo se repetirdo igualmente no futuro, nesse
contexto para atender de maneira satisfatdria, 0 modelo adequado deve apresentar uma previsao
gue seja 0 mais proximo possivel da realidade, ou seja, da demanda efetiva.

A partir da analise e do célculo dos erros de previsdo, pode-se chegar ao modelo que
tem o menor erro, sendo assim o modelo mais adequado. Para cada conjunto de dados, um
modelo pode ser o ideal.

A aplicacdo de um modelo para cada conjunto de dados pode ser demorada. Desta
forma, a escolha de um modelo para uma determinada familia de produtos pode ser uma opg¢éo
assertiva, pois além de economizar tempo na construcdo do Forecast ainda obtém se previses
muito proximas da realidade.

Essa etapa foi realizada apds o termino das etapas anteriores, € ocorreu em novembro
de 2017, onde definiu-se 0 melhor modelo a ser utilizado para a empresa na constru¢do do

Forecast.

3.3.6 Propor a implantacéo do modelo escolhido

A implantacdo de uma ferramenta que envolve mudancas de tal magnitude, como a
alteracdo do método de previséo, sO se obtém éxito se tiver uma boa fundamentacao teérica que
defenda a ideia, embasada em dados mensuraveis que justificam a intervencao proposta.

Essa etapa € quando se avalia o resultado de todas as etapas anteriores, se concretiza
0s objetivos tracados e por fim se apresenta a proposta firmada por meio do estudo realizado.
A proposta foi apresentada ao final do decorrer deste trabalho, em dezembro de 2017, aos
setores comercial e PCP da empresa em estudo, juntamente com as geréncias responsaveis pelas

areas citadas.
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Com a aprovagdo do estudo realizado, a metodologia escolhida para prever a demanda
foi entdo firmada. A proposta de aplicacdo se deu para a construgdo do Forecast de janeiro de

2018, o qual foi desenvolvido em dezembro de 2017.

3.4 CONSIDERACOES DO CAPITULO

O presente capitulo buscou expor de maneira clara e objetiva como sdo os atuais
processos de previsdo de demanda adotados na empresa Keko Acessorios S.A, buscando a
compreensdo das dificuldades encontradas e os pontos falhos, passiveis de erros do modelo
atual.

A andlise do processo atual permitiu perceber que hé& processos executados de forma
manual e, por vezes, com base no conhecimento do analista que estd executando o processo. O
intuito deste trabalho é justamente propor um método eficiente e sistémico de se fazer as
analises e previsoes, e que os dados historicos aplicados ao modelo correto possam fazer as
interpretacdes necessarias e apoiar na tomada de deciséo.

As etapas esplanadas neste capitulo estruturaram de forma textual a continuidade do
trabalho, assim nortearam de forma organizada o seguimento das atividades em busca do

objetivo geral deste trabalho.
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4 APLICACAO DOS MODELOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Esse capitulo apresenta como ocorreu o desenvolvimento das etapas descritas na
proposta de trabalho, os principais aspectos a serem considerados para a execucao das tarefas e
os resultados encontrados, buscando prover o entendimento a respeito das metodologias de

previsdo utilizadas.
41 LEVANTAMENTO E COLETA DE DADOS

Para a aplicacdo dos modelos matematicos de previsdo de demanda, foi necessario
coletar dados de eventos passados. Esse historico de venda foi levantado junto ao setor
comercial da empresa, onde, com o auxilio do sistema Totvs, obteve-se as demandas ocorridas
entre os periodos de janeiro de 2015 e agosto de 2017.

As demandas do ano de 2015 estdo mostrados na Tabela 1, onde pdde-se notar que

apenas 50% dos itens possuiram demanda durante todo aquele ano.

Tabela 1: Dados historicos 2015
(continua)

COD.

655.12FX | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 724 | 939 |1.458
655.02PT | O 0 0 0 0 0 0 0 0 | 674 | 822 | 790
655.05¢cr | O 0 0 0 0 0 0 0 0 | 498 | 449 | 329
654.02PT | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
631.05CR| O 0 0 0 0 0 0 0 [191| 233 | 360 | 465

071.35BR | 304 | 276 | 353 | 423 | 311 | 365 | 347 | 307 | 302 | 261 | 257 | 326
570.00PR | 357 | 347 | 258 | 371 | 331 | 294 | 294 | 365 | 212 | 153 | 210 | 213
655.03PR| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 136
998.51 | 291 | 263 | 338 | 294 | 213 | 170 | 282 | 273 | 255 | 121 | 218 | 221
650.02PT |1.065| 495 | 980 | 875 | 633 | 571 | 777 | 642 | 615 | 394 | 197 | 220
101.01C7 | 135 | 115 | 144 | 120 | 116 | 94 | 125 | 106 | 130 | 159 | 148 | 165
275.12FX | 115 | 82 77 68 | 55 | 52 | 93 | 71 | 41 | 24 72 65
101.12FX | 203 | 203 | 241 | 167 | 163 | 125 | 192 | 144 | 124 | 148 | 163 | 167
631.00PR | 29 | 33 57 55 | 32 | 64 | 54 | 23 | 42 | 26 70 37
275.12FX | 139 | 143 | 119 [ 159 | 80 | 95 | 154 | 73 | 73 | 45 72 73
071.35PT | 64 | 27 62 51 | 52 | 49 | 58 | 63 | 92 | 74 70 46
226.12FX| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4
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(concluséo)

COD. JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

071.35PB | 104 | 65 | 98 | 108 | 63 | 44 | 58 | 72 | 74 | 48 | 54 53
654.03PR| O 0 0 0 0
655.05PR | O 0 0 0 0 0 0 0 0 | 275 | 299 | 134
275.00PR | 10 | 12 10 12 8 20 | 16 | 11 | 14 5 22 11
101.00PR | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26 31
0
0

101.00C7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 24 35
631.00BS| 0 0 0 0
046.05PR | 49 67 66 155 | 53 | 260 | 53 55 85 64 69 76
653.02PT | 282 | 99 | 225 | 302 | 208 | 188 | 285 | 167 | 161 | 140 | 58 96
101.03PR| O 0 0 0 0 0 0 0 0 2 27 24
631.00PR | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
136.07AZ | 90 72 64 60 41 | 34 | 54 39 34 34 51 65
631.03PR| O 0 0 0 0 0 0 0 0 2 7 7
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para o0 ano de 2016, Tabela 2, pode-se observar que apenas o item 654.03PR apresenta
demanda zerada no inicio do periodo, os demais itens apresentam demanda ao longo de todo o
ano. A demanda de cada item tem um comportamento especifico e aleatorios, parte deles
apresenta um comportamento homogéneo, alguns com picos pontuais, como pode ser
observado para o item 655.12FX, onde no més de margo apresenta uma demanda de 2174 pecas

acima da média para 0s outros meses, que € de 1384 pecas.

Tabela 2: Dados historicos 2016
(continua)

COD. JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

655.12FX | 971 | 979 | 2174 | 1650 | 1379 | 1473 | 1358 | 1490 | 1539 | 1310 | 1545 | 1527
655.02PT | 581 | 578 | 1334 | 1024 | 1037 | 888 | 668 | 800 | 970 | 759 | 1038 | 792
655.05cr | 296 | 292 | 701 | 483 | 488 | 373 | 367 | 498 | 369 | 429 | 458 | 479
654.02PT | 249 | 417 | 478 | 281 | 322 | 331 | 207 | 287 | 402 | 361 | 376 | 417
631.05CR| 102 | 118 | 150 | 137 | 375 | 440 | 272 | 392 | 360 | 198 | 221 | 362
071.35BR | 237 | 240 | 284 | 264 | 253 | 240 | 267 | 324 | 356 | 265 | 221 | 310
570.00PR | 183 | 186 | 324 | 320 | 299 | 185 | 318 | 251 | 147 | 140 | 177 | 171
655.03PR| 70 | 131 | 237 | 144 | 146 | 177 | 160 | 128 | 135 | 90 | 106 | 128
998,51 | 168 | 118 | 104 | 101 | 107 | 46 | 46 | 63 | 83 | 70 | 115 | 190
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(concluséo)

cOD. DEZ

650.02PT | 203 | 134 | 202 | 154 | 193 | 130 | 162 | 160 | 156 | 112 | 122 | 136
101.01C7 | 96 | 62 82 81 48 38 25 28 46 71 72 69
275.12FX | 28 | 235 | 74 16 83 | 168 | 128 | 70 97 59 88 70
101.12FX | 78 | 92 95 83 61 34 21 31 44 86 77 | 110
631.00PR| 66 | 26 70 34 81 | 180 | 46 26 54 47 92 41
275.12FX | 36 | 204 | 36 37 | 106 | 115 | 97 95 65 99 87 | 107
071.35PT | 32 | 56 75 61 53 49 48 56 78 49 27 53
226.12FX | 444 | 134 | 74 98 22 | 117 | 86 47 68 45 | 199 | 50
071.35PB | 49 | 42 40 33 20 27 28 63 49 42 38 49
654.03PR| O 0 0 0 138 | 56 31 19 35 25 52 38
655.05PR | 96 | 86 78 64 78 42 32 27 28 23 20 25
275.00PR | 23 | 24 44 15 21 59 59 7 24 15 26 15
101.00PR | 48 | 31 37 26 28 32 20 18 29 28 35 24
101.00C7 | 30 | 41 21 43 34 28 18 13 22 36 27 25
631.00BS | 1 4 12 5 34 32 41 47 36 48 36 50
046.05PR | 48 | 34 55 29 77 70 53 49 62 36 66 50
653.02PT | 69 | 40 61 61 52 36 28 38 41 26 34 33
101.03PR | 55 | 43 59 55 35 S7 22 26 39 22 31 33
631.00PR| 5 3 7 12 17 49 23 49 50 50 68 57
136.07AZ | 47 | 45 32 18 31 41 21 54 33 35 24 39
631.03PR | 23 | 14 11 27 13 18 27 32 36 29 32 40
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados referentes ao periodo de janeiro de 2017 e agosto de 2017 foram utilizados
para comparar as demandas reais com o método atualmente utilizado e também com as

previsdes obtidas pelas aplicacdes dos modelos descritos no capitulo 2.
4.2 IMPLANTACAO, ANALISE E COMPARACAO DOS MODELOS

Os dados historicos tabulados possibilitaram a aplicacdo dos modelos apresentados na
fundamentacdo tedrica, permitindo a realizag@o de analises e comparacdes de resultados, com
a finalidade de selecionar o modelo de previsdo mais indicado para a empresa.

As previses encontradas em cada més foram comparadas individualmente com a
demanda real. Foram utilizados os célculos do MAPE, Equagéo (31), e do MAE, Equacéo (32)
para encontrar os erros medios em cada item. Também foram calculados 0 MAPE e 0 MAE
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médio por modelo, onde calculou-se para cada més um erro para todos os itens, apos calculou-
se uma média de todos os resultados, como mostrado na Tabela 3.

Tabela 3: Exemplo do método de avaliagdo dos resultados

MAPE MAE
medio para 'g/rll':\ilfo médio para
8 meses 8 meses

Realizado | Previséo MAPE
janeiro janeiro  janeiro

45

Modelo COD.

046.05PR

1

1 071.35BR 176 309 76% 44% 133
1 071.35PB 37 47 27% 32% 10
1 071.35PT 39 56 44% 23% 17
1 101.01C7 44 31 30% 32% 13

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Em cada conjunto de modelos de previsdo comparados, 0 modelo que apresentar o
menor MAPE estard evidenciado com um asterisco, possibilitando a facil identificacdo do
melhor modelo.

Para a aplicacdo computacional dos modelos definiu-se a utilizacdo do Software Excel
para os modelos de MM e suavizagdo exponencial, e o Software SPSS para os modelos de Holt,

Winters e o0 modelo Box-Jenkins.

4.2.1 Média Mébvel Simples

O modelo da MMS pode ser obtido considerando diversos intervalos de periodos, para
cada periodo pode-se obter uma previsdo especifica. Para a avaliagdo deste modelo, utilizou-se
intervalos trimestrais de 3, 6, 9 e 12 periodos. Desta forma se fez clara a interpretacdo do
impacto de cada periodo sobre a previsao.

Na Tabela 4 estdo apresentados os erros medios de previsao obtidos, pode-se observar
que para a MMS em todos os intervalos de tempo calculados os erros séo inferiores a
metodologia atual que apresenta um erro médio de 41%.



Tabela 4: MAPE MMS x Método atual
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Cadigo Método atual MMS 3m MMS 6m MMS 9m MMS 12m
655.12FX 19% 17% 17% 16% 17%
655.02PT 13% 15% 13% 14% 14%
655.05CR 26% 20% 22% 21% 23%
654.02PT 24% 25% 23% 20% 20%
631.05CR 29% 32% 37% 39% 34%
071.35BR 44% 26% 30% 36% 41%
570.00PR 37% 17% 20% 29% 38%
655.03PR 24% 18% 21% 21% 21%
998.51 40% 40% 35% 30% 32%
650.02PT 17% 16% 19% 24% 30%
101.01C7 36% 36% 39% 37% 42%
275.12FX 47% 40% 42% 52% 50%
101.12FX 63% 54% 54% 40% 46%
631.00PR 22% 32% 26% 29% 31%
275.12FX 56% 43% 59% 63% 67%
071.35PT 23% 19% 18% 15% 15%
226.12FX 140% 78% 90% 101% 112%
071.35PB 32% 31% 26% 21% 23%
654.03PR 34% 41% 30% 35% 25%
655.05PR 53% 96% 72% 58% 70%
275.00PR 28% 24% 31% 34% 33%
101.00PR 64% 51% 52% 50% 52%
101.00C7 32% 35% 32% 30% 33%
631.00BS 77% 68% 60% 60% 58%
046.05PR 55% 46% 54% 63% 68%
653.02PT 14% 23% 20% 19% 24%
101.03PR 44% 36% 36% 43% 47%
631.00PR 58% 47% 53% 50% 44%
136.07AZ 51% 42% 33% 35% 33%
631.03PR 28% 24% 20% 16% 16%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Quando analisado individualmente os resultados da MMS, pode-se notar que 0s

resultados para alguns itens ndo séo satisfatorios, como por exemplo para os itens 653.02PT e

631.05CR que apresentam o menor erro na metodologia atual.
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4.2.2 Meédia Mébvel Ponderada

Assim como na MMS, a MMP também pode ser calculada para diferentes periodos de
tempo. Inicialmente para esse modelo utilizou-se os mesmos periodos ja utilizadas para MMS
e ponderou-se pesos aleatdrios para cada um dos periodos, dando mais importancias para as

demandas mais recentes e menos importancia as demandas mais antigas. Na Tabela 5 estdo

expostos 0s pesos para cada um dos periodos calculados.

Tabela 5: Pesos atribuidos aos periodos

Meses | Wt-12 | Wt-11 | Wt-10 | Wt-9 | Wt-8 | Wt-7 | Wt-6 | Wt-5 | Wt-4 | Wt-3 | Wt-2 | Wt-1

12 2% 2% 3% | 4% | 5% | 6% | 7% | 9% | 11% | 14% | 17% | 20%
9 4% | 5% | 7% | 8% | 10% | 12% | 15% | 18% | 21%
6 10% | 12% | 15% | 18% | 21% | 24%
3 25% | 35% | 40%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para que 0 modelo possa trazer uma previsao mais aproximada da demanda efetiva,

deve-se minimizar o erro médio. Como ha inimeras combinacdes possiveis, se utiliza a

otimizacdao para encontrar a melhor delas.
Para a otimizagdo dos dados foi utilizado o Excel, com a utilizagcdo da ferramenta

solver, que testa e retorna a configuracdo 6tima para o menor MAPE. Para esse modelo, a
funcdo objetivo utilizada foi a de minimizar o MAPE, considerando as restricGes de que 0s
pesos de cada periodo devem estar entre 0 e 100%, e a soma de todos 0s pesos ndo pode

ultrapassar 0 100%. Os resultados obtidos estdo mostrados na Tabela 6.

Tabela 6: Pesos otimizados pelo solver

Meses | Wt-12 | Wt-11 | Wt-10 | Wt-9 | Wt-8 | Wt-7 | Wt-6 | Wt-5 | Wt-4 | Wt-3 | Wt-2 | Wt-1

12 0% 0% 0% | 3% | 0% |15% | 3% | 3% |14% | 1% | 17% | 43%
9 5% | 0% | 9% | 9% | 2% | 17% | 0% | 15% | 44%
6 12% | 1% | 22% | 1% | 13% | 51%
3 21% | 31% | 48%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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A partir dos pesos otimizados pelo solver, calcularam-se novas previsdes e 0s erros

em relagdo a demanda real. A Tabela 7 apresenta os erros encontradas com a MMP e MMP

otimizada.

Para 0 modelo otimizado estdo apresentados os dados apenas para 9 e 6 meses, pois,

para o periodo de 3 meses 0 MAPE se manteve em 36% como no modelo ndo otimizado. J& o

periodo de 12 meses apresentou um MAPE igual ao periodo de 9 meses otimizado de 34%. Ao

analisar a Tabela 6 para 12 meses, observa-se valores zero para 0s 3 meses mais antigos, Wi-

10, Wt-11 e Wt-12, o que permite concluir que nao foram representativos para obtencao do

melhor MAPE.
Tabela 7: MAPE MMP x Método atual
(continua)
Codigo | MEd0 | \ivip 3m | MMP 6m | MMP om | MMP | MMP 6m | MMP 9m
atual 12m otimizada | otimizada
MAPE | 41% 36%  35%  35% 36%  *34% | *34%

655.12FX 19% 16% 16% 16% 16% 16% 16%
655.02PT 13% 15% 13% 14% 14% 14% 15%
655.05CR 26% 19% 21% 20% 20% 18% 17%
654.02PT 24% 24% 23% 21% 21% 19% 18%
631.05CR 29% 34% 36% 38% 37% 47% 46%
071.35BR 44% 25% 28% 30% 31% 25% 27%
570.00PR 37% 18% 18% 21% 23% 20% 22%
655.03PR 24% 19% 20% 21% 21% 21% 22%
998.51 40% 39% 35% 32% 32% 28% 26%
650.02PT 17% 16% 18% 21% 22% 21% 22%
101.01C7 36% 35% 37% 36% 37% 34% 34%
275.12FX 47% 40% 40% 46% 45% 35% 40%
101.12FX 63% 50% 51% 44% 45% 37% 34%
631.00PR 22% 33% 28% 30% 31% 33% 32%
275.12FX 56% 40% 54% 54% 55% 42% 46%
071.35PT 23% 18% 18% 15% 15% 19% 17%
226.12FX | 140% 74% 84% 91% 94% 71% 74%
071.35PB 32% 31% 27% 24% 24% 25% 25%
654.03PR 34% 40% 33% 34% 32% 31% 33%
655.05PR 53% 96% 5% 67% 69% 79% 71%
275.00PR 28% 23% 28% 29% 28% 24% 23%
101.00PR 64% 53% 52% 50% 51% 53% 51%
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(concluséo)

Codigo | M40 | vivip 3m | MMP 6m | MMP om | MMP | MMP 6m | MMP 9m
atual 12m otimizada | otimizada
101L.00C7 | 32% 36% 34% 32% 32% 45% 41%
631.00BS | 77% 69% 62% 60% 59% 69% 66%
046.05PR | 55% 44% 51% 55% 57% 47% 50%
653.02PT | 14% 23% 21% 20% 21% 21% 21%
10L03PR | 44% 37% 36% 38% 39% 35% 37%
63L.00PR | 58% 47% 51% 48% 44% 46% 43%
136.07A7| 51% 41% 35% 35% 35% 34% 34%
63L.03PR | 28% 24% 21% 18% 18% 22% 20%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Na média os ganhos sdo perceptiveis, mas quando analisado individualmente, pode-se
notar que os erros de previsdo para alguns itens podem ser considerados elevados, como por
exemplo o item 631.05CR, que apresenta um erro de 46% e 47% para 0s modelos otimizados.
Para um melhor resultado, o ideal seria otimizar individualmente cada item, porém néo foi
realizado neste trabalho.

Com a otimizacdo de forma generalizada, alguns itens podem apresentar erros de
previsdo elevados. Para testar o impacto na média geral, 5 itens, com maior variacao entre o
modelo MMP 9m e o modelo MMP 9m otimizado, tiveram os pesos alterados para 0 modelo
MMP 9m e os demais continuaram com o0 modelo otimizado. Na Tabela 8 pode-se observar que
esse ajuste representou um decréscimo de um ponto percentual na média, de 34% para 33%.

Tabela 8: MAPE MMP ajustada x Método atual

Método MMP MMP MMP | MMP 6m | MMP 9m | MMP 9m
atual 6m 9m 12m otimizada | otimizada | ajustada

34% *33%

Caodigo

631.05CR| 29% 36%

631.00PR 22% 28% 30% 31% 33% 32%
655.05PR 53% 75% 67% 69% 79% 71%
101.00C7 32% 34% 32% 32% 45% 41%
631.00BS 77% 62% 60% 59% 69% 66%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Os itens listados na Tabela 8, sdo os que foram ajustados para 0 modelo MMP 9m para
obtencdo de uma nova analise a qual se mostrou melhor que as demais, se tornando o melhor

resultado entre as MMP.

4.2.3 Suavizagdo Exponencial Simples

Este modelo, diferentemente da MM, baseia-se apenas na previsdo e no realizado do
ultimo periodo, e na constante de amortizagdo o. Para 0 modelamento utilizou-se valores
aleatdrios para a constante o, sendo eles 0,2, ¢ 0,8. Porém para poder encontrar o melhor valor
da constante, novamente se fez necessario a utilizacdo da otimizacéo, buscando-se minimizar o
MAPE. A Unica restri¢do a ser considerada nesse modelo é que a constante dever estar entre O
e 1. A aplicagéo trouxe como valor ideal para a constante o valor de 0,46. Na Tabela 9 estdo

apresentados os valores de MAPE encontrados para cada um dos valores citados para a

constante.
Tabela 9: MAPE Suavizacdo Exponencial Simples x Método atual
(continua)
Suavizacédo Suavizagéo Suavizagéo
Cadigo Método atual exponencial exponencial exponencial simples
simples 0=0,2 | simples 0=0,8 otimizado 0=0,46
MAPE 41% 38% 38% * 36%
655.12FX 19% 18% 21% 16%
655.02PT 13% 13% 18% 14%
655.05CR 26% 22% 18% 19%
654.02PT 24% 20% 24% 21%
631.05CR 29% 37% 49% 42%
071.35BR 44% 40% 21% 27%
570.00PR 37% 28% 22% 22%
655.03PR 24% 19% 24% 21%
998.51 40% 34% 36% 34%
650.02PT 17% 19% 20% 18%
101.01C7 36% 42% 38% 36%
275.12FX 47% 45% 38% 40%
101.12FX 63% 51% 43% 45%
631.00PR 22% 33% 37% 33%
275.12FX 56% 58% 30% 40%
071.35PT 23% 17% 20% 18%
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(concluséo)

Suavizacédo Suavizacgédo Suavizacgédo
Cadigo Meétodo atual exponencial exponencial | exponencial simples
simples 0=0,2 | simples 0=0,8 otimizado 0=0,46
226.12FX 140% 108% 59% 71%
071.35PB 32% 27% 31% 30%
654.03PR 34% 32% 39% 36%
655.05PR 53% 62% 102% 86%
275.00PR 28% 30% 25% 24%
101.00PR 64% 53% 59% 53%
101.00C7 32% 33% 54% 40%
631.00BS 77% 62% 74% 68%
046.05PR 55% 64% 45% 47%
653.02PT 14% 21% 23% 23%
101.03PR 44% 39% 40% 39%
631.00PR 58% 63% 55% 49%
136.07AZ 51% 34% 36% 37%
631.03PR 28% 23% 25% 24%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Da mesma forma que MMP, a otimizacao aplicada de forma generalizada traz uma
melhora na média geral do MAPE, mas individualmente alguns itens podem apresentar erros
percentuais elevados. Porém para esse modelo, tem-se um melhor MAPE para cada item, que
varia entre os valores adotados para a constante, 30% dos itens tem o melhor MAPE com o
valor da constante igual a 0,46. Enquanto os 70% restantes estdo distribuidos entre os valores
da constante de 0,2 e 0,8. Pode-se concluir que para o melhor MAPE, cada item requer um valor

especifico para a constante.
4.2.4 Modelo de Holt

O modelo de Holt € indicado para aplicacdo em séries temporais com tendéncias
lineares e nenhuma sazonalidade. Além da constante de amortizagao o utilizada na suavizagdo
exponencial, esse modelo utiliza também uma constante de tendéncia 3. Para melhor obtencgéo
dos resultados, o modelo foi testado utilizando o Software SPSS, onde 0 mesmo ja traz os
valores da constante de forma a otimizar os resultados do modelo.

A aplicacdo do modelo no Software permite a selecdo do modelo de transformacéao da

varidvel dependente, na Figura 9 pode-se observar as opg¢des possiveis. Para analisar o
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comportamento do modelo, o0 mesmo foi aplicado para os dados com as trés possibilidades,

Nenhum, Raiz quadrada e Logaritmo natural.

Figura 9: Pardmetros SPSS

rTipo de modelo
Mo sazonal:
© Simples
@ Tendéncia linear de Holt
© Tendéncia linear de Brown
© Tendéncia amortecida
Sazonal:
@ Sazonal simples
® aditivo de Winter
@ Multiplicativo de Winters
Periodicidade atual: Menhum

~Transformac3o de variavel dependente;
@ Nenhum

© Raiz guadrada

© Log natural

(Cortinuar | Cancetar [ Auda_|

Fonte: Software SPSS (2017).

Inicialmente 0 modelo foi aplicado considerando os dados de janeiro a dezembro de

2016, obtendo-se as previsdes de janeiro a agosto de 2017, e apds calcularam-se os erros médios

das previsdes obtidas. Os dados estdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10: MAPE Modelo de Holt x Método atual

(continua)

Caodigo Método atual | Modelo de Holt Modellf)O(;e Holt MOde:; a?ze Holt

MAPE *41% 61% 117% 79%
655.12FX 19% 22% 27% 24%
655.02PT 13% 14% 18% 15%
655.05CR 26% 40% 52% 47%
654.02PT 24% 29% 34% 32%
631.05CR 29% 65% 155% 85%
071.35BR 44% 71% 76% 76%
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(concluséo)

Modelo de Holt

Modelo de Holt

Cadigo Método atual Modelo de Holt Log Raiz
570.00PR 37% 18% 18% 19%
655.03PR 24% 17% 20% 18%
998.51 40% 174% 105% 355%
650.02PT 17% 14% 15% 14%
101.01C7 36% 68% 45% 45%
275.12FX 47% 37% 99% 50%
101.12FX 63% 94% 122% 94%
631.00PR 22% 33% 33% 31%
275.12FX 56% 124% 204% 153%
071.35PT 23% 11% 15% 15%
226.12FX 140% 68% 53% 42%
071.35PB 32% 22% 26% 24%
654.03PR 34% 51% 100% 196%
655.05PR 53% 92% 66% 85%
275.00PR 28% 65% 54% 50%
101.00PR 64% 55% 55% 55%
101.00C7 32% 40% 43% 45%
631.00BS 7% 127% 598% 214%
046.05PR 55% 102% 117% 109%
653.02PT 14% 48% 34% 40%
101.03PR 44% 73% 51% 53%
631.00PR 58% 161% 1169% 293%
136.07AZ 51% 48% 31% 32%
631.03PR 28% 40% 84% 61%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Analisando os resultados obtidos, pode-se notar um erro médio acima da metodologia

utilizada atualmente. Quando analisado individualmente percebesse que alguns itens, os quais

tem uma tendéncia quase linear, tem um menor erro em relagédo ao modelo atual.

O item 650.02PT, mostrado na Figura 10, tem um comportamento com baixa oscilagéo

no periodo de célculo da previsdo, ndo chega a ser linear, como requer o0 modelo, mas ja pode-

se perceber uma previsdo com um erro médio 3 pontos percentuais menor que 0 modelo atual

e 0 segundo menor erro em relagcdo aos demais itens analisados.
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Figura 10: Analise do item 650.02PT
650.02PT

203 202

193

106
95 100 g5
92 90 84

JAN  FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 17 17 17 17 17 17 17 17

-0-Realizado -#-Previsdo - Modelo de Holt

\
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Da mesma forma, quando analisado o item 101.12FX, Figura 11, pode-se perceber que
a oscilacdo elevada retorna uma previséo longe da realidade, neste caso apresenta um erro

médio de 94% da demanda real, 31 pontos percentuais acima do modelo atual.

Figura 11: Analise do item 101.12FX
101.12FX

174

110 110 109 109 108 108

107 107 106

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 17 17 17 17 17 17 17 17
-0-Realizado -@-Previsdo - Modelo de Holt

\ S

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com a analise mostrada, € possivel concluir que o modelo de Holt apresentou melhores

previsdes para o item 650.700PT por apresentam tendéncia e ndo apresentar sazonalidade,
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diferenciando-se do item 101.12FX que ndo apresenta sazonalidade, nem tendéncia e obteve
previsdes mais distantes da média. Para buscar um melhor resultado para o modelo, foi
realizado um novo modelamento obtendo-se a previsdo de apenas um més, e a cada novo
acontecimento, este foi acrescentado aos dados e calculado 0 més posterior. Com esse ajuste

obteve-se uma nova previsao, na Tabela 11 estdo apresentados 0s erros médios obtidos.

Tabela 11: MAPE Modelo de Holt x Método atual

(continua)
Modelo de Holt Modelo de Holt
Cadigo Método atual Modelamento para 8 | Modelamento més a
meses més
MAPE 41% 61% *40%
655.12FX 19% 22% 17%
655.02PT 13% 14% 15%
655.05CR 26% 40% 24%
654.02PT 24% 29% 22%
631.05CR 29% 65% 49%
071.35BR 44% 71% 29%
570.00PR 37% 18% 22%
655.03PR 24% 17% 20%
998.51 40% 174% 50%
650.02PT 17% 14% 15%
101.01C7 36% 68% 42%
275.12FX 47% 37% 34%
101.12FX 63% 94% 46%
631.00PR 22% 33% 29%
275.12FX 56% 124% 53%
071.35PT 23% 11% 17%
226.12FX 140% 68% 42%
071.35PB 32% 22% 31%
654.03PR 34% 51% 37%
655.05PR 53% 92% 123%
275.00PR 28% 65% 30%
101.00PR 64% 55% 59%
101.00C7 32% 40% 34%
631.00BS 77% 127% 92%
046.05PR 55% 102% 53%
653.02PT 14% 48% 28%
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(concluséo)

Modelo de Holt Modelo de Holt
Caodigo Método atual Modelamento para 8 | Modelamento més a
meses més
101.03PR 44% 73% 39%
631.00PR 58% 161% 83%
136.07AZ 51% 48% 36%
631.03PR 28% 40% 27%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados mostram uma melhora em relagdo a primeira metodologia utilizada, 13 pontos
percentuais mais proximos da demanda real, superando em 1% o modelo atual. Oque nos
permite concluir que quanto maior o intervalo para a previsdo calculada pelo modelo de Holt,

maior serdo as incertezas em relagdo aos resultados obtidos.
4.2.5 Modelo de Winters Multiplicativo

Este modelo também permite aplicar as trés possibilidades de transformacdo da
variavel dependente, na Figura 12 pode-se observar as op¢des possiveis. Para testar o efeito de
cada uma delas foi modelado os dados considerando as trés possibilidades, Nenhum, Raiz

quadrada e Logaritmo natural.

Figura 12: Transformacdes da variavel dependente

rTipo de modelo rTransformacio de varidvel dependente;

N30 sazonal: @ Menhum
Simples Raiz quadrada
@ Tendéncia linear de Holt Log natural
(@ Tendéncia linear de Brown
© Tendéncia amortecida
Sazonal:
Sazonal simples
Aditivo de Winter
@: Multiplicativo de Winters
Periodicidade atual: 12

Fonte: Software SPSS (2017).
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Os modelos sazonais de Winters séo utilizados em padrdes de demanda que possuam

tendéncia e sazonalidade, sendo o modelo multiplicativo o que calcula as variagdes sazonais ao

longo do tempo. Os modelos de Winters utilizam as constantes de amortecimento o, de

tendéncia 3 e de sazonalidade vy.

Como mencionado anteriormente, 50% dos itens tem demanda apenas no ano de 2016,

0 que impede 0 modelo de analisar possiveis sazonalidades nos eventos passados. Esse fato fez

com que o modelo de Winter aplicado no software SPSS retornasse previsdes apenas para 0s

itens com demanda nos dois anos analisados.

Para a aplicacdo com este modelo, o SPSS define os melhores valores para as

constantes, sendo eles especificos para cada série de dados. Os resultados obtidos com a

aplicacdo estdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12: MAPE Modelo de Winters multiplicativo x Método atual

(continua)

Multiplicativo de

Multiplicativo de

Multiplicativo de

Cadigo JIEDED L Winters Winters Log Winters Raiz

MAPE *41% 57% \ 77% 70%
655.12FX 19%
655.02PT 13%
655.05CR 26%
654.02PT 24%
631.05CR 29%
071.35BR 44% 68% 66% 63%
570.00PR 37% 36% 41% 42%
655.03PR 24%

998.51 40% 76% 66% 58%
650.02PT 17% 69% 43% 15%
101.01C7 36% 67% 67% 60%
275.12FX 47% Né&o calculado 80% 93%
101.12FX 63% 68% 62% 64%
631.00PR 22% 58% 52% 52%
275.12FX 56% 69% 289% 414%
071.35PT 23% 18% 19% 18%
226.12FX 140%
071.35PB 32% 41% 41% 41%
654.03PR 34%
655.05PR 53%
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(concluséo)

Multiplicativo de

Multiplicativo de

Multiplicativo de

Codigo MG LU Winters Winters Log Winters Raiz
275.00PR 28% Néo calculado 63% 97%
101.00PR 64%
101.00C7 32%
631.00BS 77%
046.05PR 55% 55% 48% 48%
653.02PT 14% 82% 79% 55%
101.03PR 44%
631.00PR 58%
136.07AZ 51% 33% 33% 32%
631.03PR 28%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Analisando os erros médios obtidos, pode-se notar que estdo acima do modelo atual.

Analisando individualmente pode-se perceber que apenas 4 itens tem o erro abaixo do modelo

atual. Na Figura 13 e na Figura 14 estdo apresentados os dados historicos e a previsdo calculada

pelo modelo de Winters de dois itens que apresentaram os melhores resultados com este

modelo.

Figura 13: Analise do item 071.35PT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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O item 071.35PT apresenta 0 menor erro em relacdo aos demais itens, 5 pontos
percentuais abaixo do modelo atual. J& o item 136.07AZ apresenta 0 melhor ganho em relacéo

ao modelo atual, um ganho de 18 pontos percentuais.

Figura 14: Analise do item 136.07AZ

f '
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64 65
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34 34 34 32 31 33 35 33 33
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18 36
33 ’e 30
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Realizado Previsdo - Multi. Winter
7

\
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com estes graficos permite-se observar que, apesar de ter ganhos em relacdo ao
modelo atual, os dois itens ndo apresentam sazonalidade ao longo do periodo analisado, isso se

repete nos demais itens calculados o que justifica o alto erro das previsfes por esse modelo.
4.2.6 Modelo de Winters Aditivo

Para 0 modelo aditivo de Winters, que € apropriada para séries temporais onde o ciclo
sazonal permanece constante ao logo do tempo, 0 mesmo nao foi apresentado neste trabalho,
pois ao analisar os dados foi constatado que esse fato ndo é evidenciado. Na Figura 15, esta
demonstrado o comportamento para o item 101.00.c7, que apresentou 0 menor erro com esse
modelo. Pode se observar que o ciclo sazonal apresenta uma variagdo diferente em cada ano

apresentado, assim como para 0s demais itens esse comportamento se repete.



Figura 15: Analise do item 101.00C7

62

15 15 15 15 15 15

16 16 16 16 16 16 17

Realizado

204
159 163 163
144 148
135
130
125
115 120 136
106
94 96
82 81
71 72 g9 70
62 54 57/99
48 38 46
28 35
25

JAN MAR MAI JUuL SET NOV JAN MAR MAI JuL SET NOV JAN MAR MAI JuL

17 17 17

.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Porém para validar se 0 modelo ndo poderia ser um método adequado foram calculadas

as previsdes e 0s erros médios, 0s quais apresentaram variagdes superiores a 100%, sendo

descartado da analise.

4.2.7 Box-Jenkins

Devido ao Box-Jenkins utilizar algoritmos complexos para identificar a forma do

modelo matematico mais adequado para a série analisada, utilizou-se o SPSS para a aplicacdo.

Primeiramente aplicou-se o Software buscando-se a melhor configuracdo para o

modelo ARIMA (p, d, q) (P, D, Q). Foram feitas trés aplicacGes distintas com as seguintes

consideracdes, todas buscando a previsao de janeiro a agosto de 2017:

a) considerando os dados histdricos de 2015 e 2016;

b) considerando os dados historicos de 2016;

c) considerando os dados histéricos de um ano de intervalo, ou seja, a cada novo

evento, excluiu-se o evento mais antigo, ficando sempre com intervalo de dados

de 1 ano.

Para obter esse modelo otimizado usou-se o método Expert Modeler, encontrado no

SPSS como esta mostrado na Figura 16.
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Figura 16: Método Expert Modeler SPSS

Varidveis:

Varidveis dependentes:
&5 Més & VARDODO1

£l YEAR, nat periodic [YEAR_] & VARDDDO2

£l MONTH, period 12 [MONTH_] & VARDDDOZ

Q & VARDDDO4

& VARDDDOS

& VARDDOOG

& VARDDDOT
Varidveis independentes:

£

Wétodo: |Expert Modaler = M
| SEEEE Helos ARIMA

Suavizacdo exponencial
Periodo de estimacio ARIMA He previsdo
Iniciar. ~ Primeiro caso Iniciar:

Primeiro caso apds o término do periodo de estimac3o

Término: Ultimo caso

Término: Ulimo caso no conjunto de dados ativo

ok J{ cetar ]| gedetir | cancetar || _Auoa |
Fonte: Software SPSS (2017).

Os parametros para se obter a otimizag&o estdo ilustrados na Figura 17, onde o critério
de modelamento foi utilizado considerando apenas modelos ARIMA.

Figura 17: Parametros ARIMA SPSS

| Modelul_

~Tipo de modelo

@ Todos os modelos
© Apenas modelos de alisamento exponencial

@ Apenas modelos ARIMA

O Expert Modeler considera modelos sazonais
Periodicidade atual: 12

Fonte: Software SPSS (2017).

Com os parametros mencionados, aplicou-se 0 método Expert Modeler e obteve-se as

previsdes. Os erros medios para as trés situacdes citadas, estdo apresentados na Tabela 13.



Tabela 13: MAPE Box-Jenkins otimizado x Método atual
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MAPE 41% 40% 37% * 36%
655.12FX 19% 25% 15% 18%
655.02PT 13% 12% 13% 13%
655.05CR 26% 18% 18% 21%
654.02PT 24% 23% 19% 20%
631.05CR 29% 49% 33% 34%
071.35BR 44% 32% 28% 40%
570.00PR 37% 30% 39% 37%
655.03PR 24% 24% 19% 18%
998.51 40% 36% 30% 33%
650.02PT 17% 28% 29% 27%
101.01C7 36% 37% 33% 39%
275.12FX 47% 44% 42% 50%
101.12FX 63% 39% 46% 55%
631.00PR 22% 19% 23% 23%
275.12FX 56% 58% 60% 44%
071.35PT 23% 19% 15% 15%
226.12FX 140% 67% 101% 86%
071.35PB 32% 31% 23% 23%
654.03PR 34% 35% 39% 26%
655.05PR 53% 113% 34% 39%
275.00PR 28% 28% 34% 29%
101.00PR 64% 59% 55% 56%
101.00C7 32% 49% 34% 36%
631.00BS 7% 78% 83% 58%
046.05PR 55% 70% 68% 69%
653.02PT 14% 29% 24% 21%
101.03PR 44% 41% 46% 56%
631.00PR 58% 55% 60% 49%
136.07AZ 51% 32% 34% 34%
631.03PR 28% 32% 20% 16%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

O método retornou configuracOes otimas para cada série de dados, distintas em cada
situacdo conforme ilustrado na Tabela 14. As diferentes configuracdes que foram identificadas
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entre todos os itens séo ARIMA (0, 0, 0,) (0, 0, 0,), ARIMA (0, 1, 0,) (0, 0, 0,), ARIMA (1, 1,
0, (0,0,0,), ARIMA (1, 0,0, (0,0, 0,), ARIMA (0, 2,0,) (0,0, 0,) e ARIMA (0, 0, 0,) (0, 1,
1).

Tabela 14: Configuracdes ARIMA otimizado

Box-Jenkins
2015 e 2016
Box-Jenkins
2016
Box-Jenkins
1 ano
Box-Jenkins
2015 e 2016
Box-Jenkins
2016
Box-Jenkins
1ano
Box-Jenkins
2015 e 2016
Box-Jenkins
2016
Box-Jenkins
1ano
Box-Jenkins
2015 e 2016
Box-Jenkins
2016
Box-Jenkins
1 ano
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

101.01C7 {(1,0,0)| (1,0,0) | (1,0,0) | (1,0,0) | (1,0,0) | (1,0,0) | (0,1,0) | (0,1,0)

101.01C7 [(0,1,0)|(0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,1,0) | (0,1,0)

101.01C7 [(0,1,0)|(0,1,0) | (1,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,1,0) | (0,1,0)

101.03PR |(1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0) | (1,1,0)

101.03PR |(0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (1,1,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

101.03PR | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,1,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

226.12FX |(1,1,0)|(0,1,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,1,0) | (0,1,1) | (1,1,0) | (1,0,0)

226.12FX |(0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

226.12FX |(0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

655.05PR | (0,2,0) | (0,0,1) | (0,1,0) | (0,1,0) | (0,1,0) | (0,1,0) | (0,1,0) | (0,1,0)

655.05PR |(0,2,0) | (0,0,0) [ (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

655.05PR |(0,2,0) | (0,0,0) [ (0,1,0) | (1,0,0) | (0,1,0) | (0,0,0) | (0,0,0) | (0,0,0)

As diferentes configuragfes encontradas no modelamento otimizado foram aplicadas
novamente de forma geral para todos os itens, para identificar o impacto delas sobre os dados.
Foram modeladas todas as configuracdes considerando os dados de 2015 e 2016 (2
anos) e somente sobre 2016 (1 ano). Para ambos os periodos foram consideradas as trés
possibilidades de transformacao da variavel dependente, Nenhuma, Raiz quadrada e Logaritmo
natural. Na Tabela 15 estdo demonstradas todas as aplicacOes realizadas em cada item,

totalizando um total de 36 configuracGes em cada item.
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Tabela 15: Configuracdes aplicadas

Transformacdes Configuracdes ARIMA
Nenhuma (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,1)
1ano Raiz quadrada (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,1)
Log natural (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,1)
Nenhuma (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,1)
2 anos Raiz quadrada (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,1)
Log natural (1,0,0) | (0,0,0) | (1,1,0) | (0,1,0) | (0,2,0) | (0,1,2)

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os erros apresentados na Tabela 16 séo referentes a previsdo que apresentou 0 menor

erro para cada uma das configuracdes ARIMA.

Tabela 16: MAPE Box-Jenkins x Método atual

(continua)
Cédigo Método | (1,0,0) (0,0,0) (1,1,0) (0,1,0) (0,2,0) (0,1,2) .
atual 2 anos 1 ano 2 anos 2 anos 2 anos |2 anos Raiz

MAPE 41% \ 28% 36% \ 29% *27% 41% 28%
655.12FX | 19% 23% 15% 16% 25% 47% 18%
655.02PT | 13% 13% 13% 16% 21% 44% 13%
655.05CR | 26% 15% 18% 18% 19% 26% 18%
654.02PT | 24% 18% 19% 12% 12% 18% 10%
631.05CR | 29% 43% 33% 50% 32% 64% 36%
071.35BR| 44% 10% 30% 19% 11% 14% 21%
570.00PR | 37% 27% 44% 19% 21% 35% 16%
655.03PR | 24% 24% 19% 25% 28% 17% 19%

998.51 40% 35% 34% 35% 36% 50% 35%
650.02PT | 17% 23% 38% 25% 28% 39% 15%
101.01C7 | 36% 38% 42% 41% 40% 51% 40%
275.12FX | 47% 35% 42% 39% 37% 46% 41%
101.12FX | 63% 41% 49% 41% 40% 46% 39%
631.00PR | 22% 25% 23% 36% 43% 95% 27%
275.12FX | 56% 41% 56% 30% 23% 34% 29%
071.35PT | 23% 18% 15% 17% 21% 42% 16%
226.12FX | 140% 53% 101% 49% 41% 57% 52%
071.35PB | 32% 29% 23% 30% 30% 38% 29%
654.03PR | 34% 38% 33% 44% 40% 68% 29%
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(concluséo)

Cédigo Método | (1,0,0) (0,0,0) (1,1,0) (0,1,0) (0,2,0) 0,1,2) _
atual 2 anos 1 ano 2 anos 2 anos 2 anos |2 anos Raiz
MAPE 41% 28% 36% \ 29% *271% 41% 28%
655.05PR | 53% 25% 32% 22% 22% 22% 22%
275.00PR | 28% 26% 34% 13% 17% 47% 25%
101.00PR | 64% 29% 55% 30% 29% 44% 27%
101.00C7 | 32% 38% 34% 29% 19% 30% 26%
631.00BS | 77% 10% 58% 12% 22% 18% 19%
046.05PR | 55% 27% 68% 48% 45% 57% 47%
653.02PT | 14% 24% 26% 27% 26% 34% 24%
101.03PR | 44% 38% 45% 41% 30% 32% 36%
631.00PR | 58% 15% 31% 42% 9% 36% 43%
136.07AZ| 51% 36% 34% 39% 33% 51% 34%
631.03PR | 28% 26% 18% 18% 15% 14% 28%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Seguindo a mesma logica de aplicagdo nos modelos otimizados, optou-se por aplicar
mais duas configuracbes, ARIMA (1, 0, 1) (0, 0, 0) e ARIMA (2, 0, 1) (0, 0, 0,). Essas duas
configuragdes foram definidas por meio de inimeras aplicacfes alternando um dos trés valores

para as componentes do modelo ARIMA (0,0,0), os valores de cada componente para a qual

retornou 0 menor erro foram agrupados, compondo o0s modelos as duas configuracdes

aplicados, ou seja, para a componente AR, o0s dois valores com menor erro foram 1 e 2. Para a

componente | o menor erro se obteve com o valor 0 e para a componente MA o valor foi 1. Os

resultados obtidos estdo apresentados da Tabela 17.

Tabela 17: MAPE Box-Jenkins aleatério x Método atual

(continua)

Caodigo Método atual (1,0,1) 1 ano (2,0,1) 1 ano

MAPE 41% 28% * 26%
655.12FX 19% 14% 15%
655.02PT 13% 11% 12%
655.05CR 26% 14% 9%
654.02PT 24% 17% 16%
631.05CR 29% 35% 36%
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(concluséo)

Caodigo Método atual (1,0,1) 1 ano (2,0,1) 1 ano
071.35BR 44% 23% 12%
570.00PR 37% 23% 22%
655.03PR 24% 18% 18%

998.51 40% 32% 29%
650.02PT 17% 20% 17%
101.01C7 36% 41% 40%
275.12FX 47% 51% 37%
101.12FX 63% 29% 18%
631.00PR 22% 28% 29%
275.12FX 56% 28% 27%
071.35PT 23% 19% 17%
226.12FX 140% 49% 50%
071.35PB 32% 23% 19%
654.03PR 34% 33% 30%
655.05PR 53% 24% 25%
275.00PR 28% 26% 27%
101.00PR 64% 48% 47%
101.00C7 32% 24% 24%
631.00BS 7% 15% 8%
046.05PR 55% 52% 54%
653.02PT 14% 19% 22%
101.03PR 44% 39% 40%
631.00PR 58% 46% 44%
136.07AZ 51% 30% 26%
631.03PR 28% 21% 20%

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Quando se analisou os resultados de todas as configuracdes aplicadas pelo modelo
Box-Jenkins, com excecdo do modelo ARIMA (0, 2, 0) que apresentou a mesmo erro percentual
que o modelo atual, os demais modelos apresentaram redugdo no erro médio. O modelo que
resultou no menor MAPE é ARIMA (2, 0, 1) que apresentou 15 pontos percentuais abaixo do

modelo atual.
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4.3 MENSURAR OS GANHOS PARA A EMPRESA

Inicialmente foi calculado os erros de previsdo, Equacao (29), para todos os periodos
analisados em cada item. Para valores positivos, ou seja, quando a demanda real foi menor que
a previsdo do modelo, calculou-se um custo de estoque pela Equacao (33), considerando como
taxa de juros a taxa Selic de 0,604% ao més, referente ao dia 19/11/2017.

Os valores negativos, quando a demanda real foi maior que as previsdes, foram
considerados como uma possivel perda de venda. Para esses valores foram analisados de duas
maneiras, a primeira forma considerando que nao se tem estoque, ou seja, toda a diferenca entre
a previséo e a demanda foi considerado como perda de venda. A diferencga foi multiplicada pelo
preco de venda do item em questéo.

A segunda analise foi desenvolvida considerando que o estoque estaria composto por
80% da media dos tltimos 6 meses, conforme politica da empresa. Neste caso teve-se um custo
associado a perda de venda apenas para os valores em que a diferenca da previséo foi acima do
valor do estoque, ou seja, se o erro for de 100 pecas, e 0 estoque médio seria de 90 pecas,
considerou-se a diferenca de 10 pecas no célculo do custo de perda de venda.

Os valores de ganho foram encontrados calculando-se a diferenca entre cada modelo
aplicado em relacdo ao método atual. Pode-se perceber na coluna de “ganhos” valores positivos,
ou seja, modelos que ndo sdo ideais para a aplicacdo na empresa por apresentarem um custo
maior que 0 método atual, e valores negativos, ou seja, modelos que apresentaram uma reducéo
de custo mensal em relagdo ao método atual.

Na Tabela 18 estdo apresentados os custos mensais médios para cada modelo e os

ganhos em relagdo ao modelo atual, para ambas as consideragdes citadas.

Tabela 18: Custos mensais e ganhos com o modelo
(continua)

Considerando zero estoque Considerando estoque de_

seguranga de 80% da média

Custo mensal
médio (R$)

Custo mensal

Modelo aplicado médio (R$)

Ganho (R$) Ganho (R9)

Meétodo atual 213.847,93 22.207,55

Box-Jenkins (2,0,1) 1 ano coelaic 1 -10.630,59 3.751,96 - 18.455,59

Box-Jenkins (1,0,1) 1 ano 194.571,78 | iRelaiEii 4.371,13 -17.836,42
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(continua)

Considerando estoque de

Considerando zero estoque seguranca de 80% da média

Custo mensal Custo mensal

Modelo aplicado médio (RS) Ganho (R$) <40 (R$)

Ganho (R$)

Box-Jenkins (0,1,1) 2 anos

: 228.451,01 14.603,09 6.552,83
Raiz

Box-Jenkins (0,1,0) 2 anos 309.204,67 95.356,74 7.289,82

Box-Jenkins (1,1,0) 2 anos 271.699,91 57.851,99 7.862,02

Box-Jenkins (1,0,0) 2 anos 303.844,74 89.996,81 8.779,22

Box-Jenkins (0,2,0) 2 anos ARG 279.616,25 9.238,37

Suavizagao exponencial

simples otimizado 4=0,46 232.136,00 18.288,07 17.103,61

Suavizagéao exponencial

. i 306.716,08 92.868,15 18.138,00
simples 0=0,8

Suavizacdo exponencial

. a 214.916,58 1.068,65 19.012,90
simples a=0,2

MMP 9m otimizada 288.095,73 74.247,81 19.457,44

MMP 6m otimizada 303.738,96 89.891,03 20.816,04

Box-Jenkins gg{‘gzado 2015 EVRRVINVIN 13446001 [PERECRS 31,71
Holt modelamento més a més | eiliisviieis  100.904,10 22.849,66 642,11
MMP 3m e 100.480,49 SR 3.153,31
MMP 9m ajustada LR 8525228 BPLGICI  4.669,11
MMP 9m LR 8525228 BLGICIN  4.669,11
MM 9m CORIRE | 7813475 [ AieikA | 5.320,62
MMP 12m 204.937,94 BT 2795550 EERZEXY

Box-Jenkins otimizado 2016 | efekEaier 87.373,91 28.362,04 6.154,49

MM 3m cpaiericiciy  107.786,95 28.761,69 6.554,14

MMP 6m cHyfel e 103.216,24 29.026,48 6.818,93

MM 6m cpATseiveels 111.711,86 30.745,54 8.537,99

MM 12m 286.494,03 72.646,11 31.927,10 9.719,55
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(concluséo)

Considerando estoque de

Considerando zero estoque seguranca de 80% da média

Custo mensal Custo mensal

Modelo aplicado médio (RS) Ganho (R$) < io (R$)

Ganho (R$)

Box-Jenkins (0,0,0) 1 ano CRNRGHIZORY  117.764,47 33.654,02 11.446,47

Box-Jenkins otimizado 1 ano | ZAfcH T ck 64.196,05 34.058,65 11.851,10

Modelo de Holt raiz 179.990,61 33.857,32 35.947,26 13.739,71

Holt modelamento para 8meses [ 227 i EE 101518 13.312,63 43.015,19 20.807,64

Multiplicativo de Winters raiz [Zzeiieicllilieon 2.017.551,53 | Aeristiieya 470.373,82

Multiplicativo de Winters log [ZAvsERerisives] 2.043.127,81 | skkefspaiiad 491.344,59

Multiplicativo de Winters zeclorivicrici 2.093.944,41 | srisrelonieei  493.094,28

Modelo de Holt log SlSBIeiEsle iy 565.337.751, [EEEAVANE 565.400.504,

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Na analise dos dados, pode-se concluir que se obteve como melhor modelo o Box-

Jenkins (2,0,1) para 1 ano, com uma reducdo mensal de R$ 18.455,59.

4.4 DEFINIR O MODELO MAIS ADEQUADO PARA A EMPRESA COM BASE NO
ERRO

A escolha do modelo ideal se fez analisando o MAPE e o0 MAE médio dos modelos

aplicados, buscando-se 0 modelo que mais se aproxima da demanda real. A Tabela 19 resume

0s modelos aplicados e os MAPEs e MAEs encontrados.

Tabela 19: Resumo MAPE e MAE

(continua)

Modelo aplicado

Método atual
Box-Jenkins (2,0,1) 1 ano
Box-Jenkins (0,1,0) 2 anos
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(concluséo)

Box-Jenkins (0,1,1) 2 anos Raiz

Box-Jenkins (1,0,0) 2 anos

Box-Jenkins (1,0,1) 1 ano

Box-Jenkins (1,1,0) 2 anos

MMP 9m ajustada

MMP 9m otimizada

MMP 6m otimizada
MMP 9m
MMP 6m
MMP 12m
Suavizagao exponencial simples otimizado 0=0,46
MMP 3m
MM 6m
MM 3m
Box-Jenkins (0,0,0) 1 ano
Box-Jenkins otimizado 1 ano
MM 9m
Box-Jenkins otimizado 2016

Suavizagdo exponencial simples 0=0,8

Suavizagdo exponencial simples 0=0,2
MM 12m
Holt modelamento més a més
Box-Jenkins otimizado 2015 e 2016
Box-Jenkins (0,2,0) 2 anos
Multiplicativo de Winters
Holt modelamento para 8 meses
Multiplicativo de Winters raiz
Multiplicativo de Winters log
Modelo de Holt raiz
Modelo de Holt log
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

A anéalise dos MAPE, permite-se concluir que o modelo Box-Jenkins (2,0,1) para o
periodo de 1 ano é o modelo que apresenta 0 menor erro em relacdo a demanda real e também
pode-se concluir que se tem um ganho de 15 pontos percentual em relacdo ao modelo
atualmente adotado. Quando se analisa 0 MAE, identifica-se que o menor valor para o erro esta

presente no mesmo modelo, Box-Jenkins (2,0,1) 1 ano.
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45 PROPOR A IMPLANTACAO DO MODELO ESCOLHIDO

Por meio das andlises definiu-se como o melhor modelo o Box-Jenkins (2,0,1) para 1
ano, devido a ser o modelo com menor MAPE e o qual retornara, se aplicado, 0 maior ganho
financeiro para a empresa. Esse modelo foi o mais eficaz na obtengéo da previsao para 0s canais
de venda aplicados, P&A e Aftermarket. Para outros canais se faz necessario uma nova
aplicacdo e analise dos resultados.

Para implantar de maneira satisfatoria o modelo escolhido, se faz necessario a
obtencéo do Software SPSS, assim como a licenca de utilizagdo do mesmo. O custo de aquisi¢do
do SPSS é de R$ 14.911,49, e um custo de manutencéo de 25% deste valor anualmente, dados
fornecidos pela OSB Softwares.

Com o SPSS adquirido, a aplicacdo do modelo pode ser feita de maneira simples e as
previsdes obtidas rapidamente. Com o histérico de vendas atualizado, basta inserir os dados no
Software, ajustar os pardmetros de acordo com o modelo e calcular as previsdes. A aplicagéo
pode ser estendida para todos os itens dos canais estudados, assim como para outros canais de
venda.

A proposta de implementacdo ocorreu apresentando o estudo realizado aos gestores
comerciais e de logistica da empresa, propondo a aplicacdo do modelo para a construgdo da
previsao referente ao més de janeiro de 2018. Para comprovar a eficacia do modelo proposto,

ao final do més de janeiro sera feito nova analise comparando-se com o método atual.
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5 CONCLUSAO

Em um mundo competitivo, a reducdo de custos é uma necessidade das empresas de
grande importéncia, pois € um fator imprescindivel para a sustentabilidade financeira do
negocio. Para justificar a implementacdo de uma nova metodologia de previsdo de demanda é
necessario que a mesma traga retorno financeiro a empresa.

O estudo realizado possibilitou identificar a importancia dos modelos de previsao de
demanda como ferramenta para tomada de decisdo. Dos modelos aplicados, 76% deles
resultaram em erros medios abaixo do modelo atualmente adotado, quando analisado em termos
de custo, 12 modelos apresentam uma reducdo de custo financeiro mensal.

Os modelos MMS, MMP e Suavizacdo exponencial s&o modelos de simples
implementacao, podem ser aplicados utilizando o Software Excel, sendo uma ferramenta de uso
comum nas empresas e ndo requer investimento.

Jé& para os modelos mais complexos, como Modelo de Holt, Modelo de Winters e Box-
Jenkins, que também podem ser aplicados no Excel, porém com a necessidade da aplicagdo de
programacdo do Software ou entdo investir em um software estatistico, como o SPSS utilizado
neste trabalho. As duas possibilidades requerem investimento, o qual deve ser compensado pela
utilizacdo do modelo.

Apo6s os modelos serem analisados identificou-se que o modelo Box-Jenkins (2,0,1)
para 1 ano foi o0 modelo com o melhor resultado em relacdo aos demais modelos aplicados e
em relacdo ao modelo atual, que ficou com erro médio 15 pontos percentuais mais baixo que o
método atual.

O modelo proposto retornou um erro médio de 26%, que apesar de individualmente os
itens apresentarem erros médios que oscilam ultrapassando esse percentual, pode-se perceber
analisando os resultados do modelo que 83% dos itens apresentam valores abaixo da média da
metodologia atual, que é de 41%. O modelo Box-Jenkins (2,0,1) para 1 ano apresentou uma
reducdo de custo mensal de R$18.455,59 o que resulta em uma reducdo anual de R$ 221.467,13.

Alem de trazer redugdes de custo financeiro, a utilizagcdo de um modelo matematico
que retorne uma previsdo mais acurada, pode implicar em melhorias para outros fatores da
empresa. A aquisicdo de insumos e de matérias-primas, por exemplo, € diretamente
influenciada pela previsdo de demanda, podendo-se assim ter reducdo nos gastos com compras
desnecessarias. Outro ponto que pode ser beneficiando é a formacao do quadro de funcionarios,

que ¢ definido com base na previsdo de demanda para 0s meses seguintes.
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As principais diferencgas entre 0 método atual e 0 modelo proposto estd na maneira de
obter as previsdes. No método atual utiliza-se o Software Excel, j& para 0 modelo proposto se
faz necessario a aquisicao do Software SPSS, onde os historicos de venda séo carregados e apos
aplicar as configuracdes definidas obtém-se as previsoes.

Na metodologia proposta, uma revisdo anual das configuracdes para 0 modelo Box-
Jenkins é indicada, para que possam ser otimizadas e sempre se utiliza aquela que traga a melhor
previsdo possivel para o modelo.

Com a definicdo de um novo modelo de previsdo de demanda, que atenda as
necessidades da empresa e traga um retorno financeiro, conclui-se que o objetivo geral deste
trabalho foi alcancado, e a proposta de implementacdo do modelo foi entdo apresentada a

empresa.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A gama de técnicas de previsdao de demanda € bem ampla, neste trabalho foram
abordados alguns modelos quantitativos de series temporais aplicados de forma individual.
Como sugestdo dentre as técnicas aplicadas a utilizacdo do método Expert Modeler do SPSS,
considerando a opg¢do de otimizar outros modelos ndo apenas o0 modelo ARIMA.

Uma opcéo inteligente seria a combinacgdo de mais que um modelo de previsdo para
cada familia de produtos que melhor se adapte aos dados existentes. Outra sugestdo é a de
abordar modelos que analisam de forma quantitativa e qualitativa, como o método Delphi, que
integra os dados histdricos com a analise qualitativa de um especialista.

Por fim, como Ultima sugestdo, propde-se a aplicacdo dos modelos buscando-se outros
parametros como maior horizonte de previsao ou maior agilidade na construcao da previsao, ao

invés de enfatizar a acurécia e a reducdo de custo financeiro.
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