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Resumo

Este artigo tem o objetivo de analisar os modelos de previsdo aplicados em um restaurante de
comida japonesa onde foram encontrados niveis significativos de tendéncia e sazonalidade. Trata-
se de um estudo de caso cujo periodo de observacao foi delimitado entre abril e setembro de
2015. O estudo é o primeiro passo para a gestdo dos estoques e partiu da classificagcdo ABC para
verificar qual produto deveria ter maior atengcdo. Foram testados os métodos das Médias,
Amortecimento Exponencial, Amortecimento Exponencial de Holt, Amortecimento Exponencial de
Winters e Métodos de Box e Jenkins. Para validacao dos métodos foram utilizados os testes de
Erro Absoluto Médio Percentual (EAMP) e Desvio Absoluto Médio (DAM). Ao término dos testes,
verificou-se que o Método de Amortecimento Exponencial para séries com Tendéncia e
Sazonalidade de Winters foi o mais indicado para a série temporal em questao.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Estoque. Modelos de Previsao.

Abstract

This article aims to analyze the predictive models applied in a Japanese restaurant where we find
significant levels of trend and seasonality. It is a case study whose period of observation
conducted between April and September 2015. The study is the first step in the management of
inventories and left the ABC classification to determine which product should have more attention.
The methods of Averages were tested, Exponential Smoothing, Holt Exponential Smoothing,
Exponential Smoothing Winters, Box and Jenkins Methods. To validate the methods it was used
the Mean Absolute Percentage Error tests (EAMP) and Mean Absolute Deviation (MAD). At the
end of the tests, it was found that the exponential smoothing method for series and with trends
seasonality Winters was the most appropriate for the time series in question.

Keywords: Forecast of Demand. Stock. Forecast Models.

1. Introducgao

Saber prever a demanda pode ser uma forma de amenizar prejuizos no meio
organizacional e, desta forma, ter no estoque somente o necessario.

Como Tzu (2012, p. 34) disse em A Arte da Guerra: “Se te conhece e conhece teu inimigo,
nao temeras o resultado de cem batalhas. Se te conhece e ndo conhece teu inimigo para cada
vitoria teras uma derrota. Se nao te conhece nem conhece teu inimigo, n&o teras vitoria alguma”.
Fazendo uma analogia com as palavras de Tzu, deve-se conhecer a empresa e seus clientes para
tomar as melhores decisées.

Segundo Slack et al. (2009), a incerteza faz com que tanto o planejamento como o controle
sejam mais dificeis. Makridakis et al. (1998) dizem que realizar previsbes de demanda é
importante para auxiliar na determinacdo dos recursos necessarios para a empresa. Em um
ambiente onde a concorréncia esta cada vez mais acirrada, os lucros vém diminuindo e com o

cliente cada vez mais exigente, o uso destas técnicas pode garantir vantagem competitiva.
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Este trabalho € um estudo de caso realizado no Restaurante de comida japonesa Sensei,
situado em Juiz de Fora, onde foram analisadas as necessidades de materiais através da
verificagdo dos melhores métodos de previsdo a serem utilizados. Este estudo tem o objetivo de
pesquisar na literatura modelos de previsao que apresentem maior assertividade reduzindo faltas
e perdas para o negdcio.

Para Tubino (2000), a previsdo de demanda permite que os administradores das
organizagdes antecipem o futuro e planejem de forma mais conveniente suas agdes. A previséo
de demanda serve de guia para a organizagao, pois o estoque de matéria prima, por exemplo, é o
que move a empresa.

Assim, acredita-se que a relevancia deste estudo esteja na possibilidade de associar a

literatura disponivel e um estudo de caso.
2. Embasamento teérico

Atualmente conta-se com modelos de previsdo tanto quantitativos quanto qualitativos.
Neste estudo optou-se por utilizar modelos quantitativos, uma vez que a fonte de dados para o
estudo foi a série histérica de vendas do restaurante que é o objeto deste estudo. Os modelos
quantitativos podem ser baseados em séries temporais ou modelos causais. As séries temporais
sdo baseadas no histérico da empresa, ou seja, baseados no passado. Os modelos causais
analisam o quanto uma variavel interna ou externa pode impactar nas vendas, por exemplo, e
analisam causa e efeito.

Os modelos de séries temporais sdo mais adequados nos casos em que se espera que a
demanda futura siga os padrdes histéricos (CHOPRA; MEINDL, 2003), porém nao sao perfeitos.
Ballou (2006) diz que pelo fato do futuro nao refletir perfeitamente o passado, pode haver erros.
Esses podem ser quantificados como sendo a diferenga entre a demanda real e a prevista. Por
este motivo, ndo se deve utilizar somente um modelo, mas sempre verificar o que melhor se

enquadra a necessidade.
2.1. Métodos de previsao

Sera feito um breve apanhado sobre alguns métodos de previsdo, a saber: média movel,
média mével ponderada, amortecimento exponencial simples, amortecimento exponencial de
séries com tendéncia (Holt), amortecimento exponencial de séries com tendéncia e variacdes de

estado (Winter) e modelo de Box e Jenkins.

REMAT, Caxias do Sul, RS, v. 2, n. 2, p. 180-197, 2016.



Anderson B. da Cruz 182

2.1.1. Média Moével

Segundo Ballou (2006), o modelo de média movel deve ser usado quando a demanda ndo
apresenta tendéncia ou sazonalidade. Nesse modelo, estimamos o nivel em t pela média da

demanda durante os N periodos mais recentes:

D+ Deg 44 De_pyg (1)
LT N

A previsao atual para todos os periodos futuros € a mesma e baseia-se na estimativa de
nivel atual (CHOPRA; MEINDL, 2011):

Liy1 = Li € Fryp = L (2)
2.1.2. Média Movel Ponderada

Segundo Moreira (2013), a média mével ponderada se diferencia da média movel, pois os
valores recebem pesos diferentes, geralmente refletindo uma maior importancia dada aos valores

mais recentes da demanda. A soma dos pesos de ponderagao deve serigual a 1.

Pe= W Ve +Weq Yeoq oo+ Weeni1 Yeone 3)

onde W é o valor da ponderacéo.
2.1.3. Amortecimento Exponencial Simples

O método é considerado uma média ponderada de dados anteriores, com peso de
ponderacao diminuindo exponencialmente a medida que se afastam da data atual (CORREA;
CORREA, 2006). A equacao pode ser definida por:

Py =x Dy + (1—x)P; (4)

onde:
P:,1 — Previséo para o tempo seguinte;
D, — Demanda no instante t;
P, — Previsao para o instante t;

« — Constante de ponderacéo, variando entre 0 e 1.

Este método ¢é indicado se tendéncia e sazonalidade n&o representam variacdes
substanciais (BALLOU, 2006).
Ja para Correa e Correa (2006), o nivel em um determinado periodo pode ser

representado como uma fungao entre a demanda atual e o nivel no periodo anterior:
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t+1 (5)
P = ) o (1=0)" Dy

n=0
A estimativa atual do nivel é a média ponderada de todas as observagdes anteriores de

demanda, com observagdes recentes com peso maior que as antigas observagdes. Um valor mais
alto de a corresponde a uma previsdo mais responsiva a observagdes recentes, ao passo que um
valor mais baixo de a representa uma previsdo mais estavel e menos responsiva (CHOPRA,;
MEINDL, 2011).

2.1.4. Amortecimento Exponencial de Séries com Tendéncia (Holt)

O “Modelo de Holt” é indicado quando existe tendéncia, porém auséncia de sazonalidade.

Nesse caso, a equagao que representa o método é dada por:

Dt: a; +b (6)

Para Moreira (2013), é aconselhavel a execucao da regressao linear entre demanda e
periodos de tempo, pois a demanda possui uma tendéncia, mas nao possui sazonalidade. A
relacdo entre tempo e demanda é linear, logo b mede a estimativa em =0 e é uma estimativa do
nivel inicial Lo. A inclinagdo a mede a mudanca na demanda por periodo de tempo e é estimativa

de tendéncia To. Logo:

Fooqg=Le+ T e Feyn = L +nT; (7)

onde a componente de nivel pode ser encontrada com a seguinte formula:
Le+1= Dy + (1= )(Le + Tp) (8)
A componente de tendéncia é encontrada com a seguinte férmula:

Ty = B(Legr — L) + (1 — BT, 9)

onde:
o« — Constante de suavizacao para o nivel (valor entre 0 e 1);

B — Constante de suavizagao para a tendéncia (valorentre O e 1).

Em cada uma das atualizacbes, a estimativa € a média ponderada entre o valor observado
e a antiga estimativa (BALLOU, 2006).
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2.1.5. Amortecimento Exponencial de Séries com Tendéncia e Variagoes de Estado
(Winter)

Este modelo ¢ indicado quando a demanda possui tendéncia e sazonalidade. Neste caso,

0 componente sistematico da demanda é dado por:

Componente sistematico da demanda = (nivel + tendéncia) x fator de sazonalidade (10)

O processo para se obter as estimativas € igual ao da Suavizagdo Exponencial de Séries
com tendéncia.
No periodo ¢, dadas as estimativas L., tendéncia T; e fatores de sazonalidade S; ..., S;_p41,

a previsao para os periodos futuros é dada por:
Fip1 = (Le + T¢)St4a e Fiyn = (Lt + nT;)Se4n (11)

Para Moreira (2013), as estimativas para o nivel acontecem quando observamos o periodo

t+1:
D
Loy = o (525) + (A=e) (L + T1) (12)
t+1
Teyq = ﬁ(Lt+1 _Lt)+(1_:B)Tt (13)
D 14
Strp+1 = Y( LHl) + (1 =y)Sts1 (14)
t+1
onde:

a — Constante de suavizagéo para o nivel (valor entre 0 e 1);
B — Constante de suavizagao para a tendéncia (valor entre 0 e 1);

y — Constante de suavizagao para a sazonalidade (valor entre 0 e 1).

Cada uma das atualizagdes (nivel, tendéncia e sazonalidade), a estimativa ¢ a média

ponderada entre o valor observado e a antiga estimativa (TUBINO, 2000).
2.1.6. Modelo de Box e Jenkins

Modelos Autorregressivos Integrados de Média Mdvel partem do principio que os valores
de uma série temporal mantém relacdo de dependéncia. Logo, cada valor atual pode ser
explicado através do valor anterior (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Como foi dito por Morettin e Toloi (2006), os principais recursos utilizados para a
identificagdo e diagnéstico das séries onde se possa utilizar o Método ARIMA séo as func¢des de
autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP). Para podermos utilizar o método, as
fungdes devem se comportar como um modelo estocastico. Os modelos ARIMA sao regidos pela

seguinte equacgao geral:
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Xt — Xp—g =wWr = ®(w) + e, —0(e) (15)
cD(W) = <D1Wt_1 + CDZWL‘—Z + -+ q)th_p (16)
9(6’) = elet_l + ezet_z + -+ eqet_p (17)

onde:
x; — Valores da série observados em determinado tempo;
e; — Erro associado aos valores observados;
p — Ordem do modelo auto regressivo de coeficiente ®;
g = Ordem de um modelo de média mével de coeficientes 6;

d = Ordem de integragéo do modelo.
2.2. Validagao dos métodos de previsdo de demanda

Segundo Ballou (2006), as previsdes sao baseadas no erro. Errar menos é o que faz um

modelo eficaz. O erro E, de um periodo t, € dado por E(t) e pode ser escrita:

Ey = Ft — Dy (18)

onde:
E; — Erro;
F:— Previséo para periodo f;

D — Demanda para periodo t.

Isso significa que o erro no periodo t é a diferenca entre a demanda real e a demanda
prevista (DIAS, 1993).

Neste estudo utilizaremos o Desvio Absoluto Médio e Erro Absoluto Médio Percentual para
testar a acuracia dos métodos.

Desvio absoluto médio (DAM):

1% (19)
DAMn = 712 At
t=1

At = |Et| (20)

Pode ser interpretado como sendo a média aritmética dos erros observados. Os valores
sdo calculados em médulo para que durante a soma nao se anulem, pois podem conter valores
positivos e negativos.

Erro absoluto médio percentual (EAMP):

Et
S50 [ 5| 100 )

EAMP, = -
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“E o erro absoluto médio com a porcentagem de demanda” (CHOPRA; MEINDL, 2011, p.

88). O EAMP pode ser entendido como a média dos erros percentuais encontrados na série.
3. Pesquisa de campo

Os dados apresentados neste trabalho foram coletados diretamente com o dono do
restaurante durante trabalho de consultoria realizado em janeiro de 2015.

Os maiores problemas com os restaurantes desse tipo estao relacionados a matéria prima.
Armazenamento, tempo de vida do produto e tempo para pagamento do fornecedor. Uma falha no
gerenciamento de estoque pode gerar perda, aumentar o custo de armazenagem ou falta de
matéria prima.

A pesquisa realizada foi autorizada pelo proprietario do restaurante. Os dados divulgados
sdo reais e atuais, uma vez que a empresa foi fundada recentemente. Para apoiar a pesquisa foi
desenvolvido um software para automagao comercial, que vem sendo utilizado desde o primeiro

dia de funcionamento do restaurante.
3.1. Classificagao dos estoques

Para Chiavenato (2008), os estoques sdo classificados segundo o volume de suas
quantidades ou do seu valor monetario. Quase sempre um pequeno numero de itens corresponde

a quase totalidade dos valores. Temos trés classes a saber:

o Classe A: Pequeno numero de itens que totaliza uma grande porcentagem do valor total.
Geralmente s&o os mais caros.

e Classe B: Produtos intermediarios, entre A e C, que, segundo Chiavenato (2008),
merecem atencéo individualizada, pois ainda detém uma porcentagem consideravel.

e Classe C: Muitos produtos que correspondem a percentual relativamente baixo do

estoque.

Essa classificagdo denominada Curva ABC pode mostrar quais os itens mais importantes

do estoque e que serdo alvo de estudo.
3.2. Analise dos dados

A analise prévia serve para identificar fatores como sazonalidade e tendéncias. A
descoberta desses fatores auxilia na escolha do modelo de previsdo que melhor venha a atender.
Para tal, serdo utilizadas planilhas eletronicas, graficos e relatérios gerados pelo sistema de
automacao comercial. A analise, segundo Pellegrini e Fogliatto (2000), tem a capacidade de exibir

os outliers e ciclos.
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Todos os métodos de previsdo de demanda que foram descritos no embasamento tedérico
serdo utilizados para verificar a aderéncia dos modelos. Todos terdo os mesmos dados a

disposicao e irdo prever os mesmos intervalos de tempo.
3.3. Validag¢ao do modelo

Como foi dito, todos os modelos de previsao sdo baseados no erro (BALLOU, 2006), pois o
gue demonstra a capacidade de um modelo de previsdo € o menor erro. Para validagao dos erros

de previsdo usaremos os seguintes métodos:

e Desvio absoluto médio (DAM);
e Erro Absoluto Médio Percentual (EAMP).

Apods checados os erros em todos os modelos de previsao, eles serdo comparados e 0

modelo que apresentar o menor erro sera aquele com maior assertividade.
4. Resultados

Foram coletados os dados das vendas dos primeiros seis meses de funcionamento do
restaurante, que foram de abril a setembro de 2015. Os dados foram exportados do MS-Access
para planilhas do MS-Excel onde foram modelados. Devido a rotatividade do estoque e o tipo de

produto armazenado, o horizonte de previsao nao deve ultrapassar 7 dias.
4.1. Classificagao

Os dados foram classificados seguindo a curva ABC. Para tal, feito o levantamento e
exportado para o MS-Excel, foram selecionados os produtos que séo responsaveis por 70% do
faturamento, correspondendo a Classe A; em seguida, os responsaveis por mais 20% do
faturamento, que correspondem a Classe B; e, para encerrar, o restante dos produtos foi
associado a classe C. A ideia é que, “na analise ABC, vamos separar justamente os poucos

materiais que custam mais, dos muitos que custam menos” (ZORZO, 2015, p. 27).

Tabela 1 — Classificagédo dos produtos (Curva ABC).
Receita Valor N° Itens % lItens % do Montante
Receita Total R$ 131.169,16 120
Receita em A R$ 92.303,61 7 5,83% 70,37%
Receita em B R$ 26.636,60 25 20,83% 20,31%
Receitaem C R$ 12.228,95 88 73,33% 9,32%

Fonte: Dados da pesquisa.

De acordo com a Tabela 1, o produto no topo da Classificacdo ABC € o Rodizio e sera o

alvo deste estudo (Tabela 2).
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Tabela 2 — Dados Rodizio: Primeiro da Classe A.

Descrigao Total R$ Unid. R$ Total % Receita % R Acum. | Classe

Rodizio 1099 R$ 54,99 R$ 60.434,01 46,07% 46,07% A

Fonte: Dados da pesquisa.
4.2. Analise inicial dos dados
Os dados foram analisados dia a dia, devido a rotatividade do estoque e ao pouco tempo

de armazenamento. Para selecionar os modelos que melhor se aplicam a série temporal, foram

gerados graficos a fim de encontrar tendéncias e sazonalidades.

Figura 1 — Historico de vendas.

Venda de Rodizios
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Total de vendas
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Data

Fonte: Dados da pesquisa.

Apos plotados os dados (Figura 1), pode-se verificar uma leve tendéncia de crescimento
das vendas, indicada pela declividade positiva da reta, e sazonalidade, indicada pela variagao
repetida em intervalos de tempos iguais. Alguns outliers foram encontrados e verificados com o
gerente do estabelecimento, que confirmou se tratar de datas especiais como aniversarios e

reunides de empresas.
4.3. Aplicacao dos modelos de previsdao da demanda

Serao utilizados os métodos descritos no referencial tedrico: Métodos das Médias: Média
Movel, Média Movel Ponderada; Amortecimento Exponencial Simples; Amortecimento
Exponencial para Séries com Tendéncia; Amortecimento Exponencial para Séries com Tendéncia

e Sazonalidade e Modelos de Box e Jenkins.
4.3.1. Aplicacao do Método da Média Mével

Na Figura 2, pode-se ver a aplicagdo do modelo da Média Mével. Nela, percebe-se que a
média movel apresentou resultados defasados em relagdo a demanda real. Para analise foi

utilizado N=3. Segundo Moreira (2013), um valor elevado para N pode suavizar a previsao e
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esconder alteragdes bruscas. Os valores encontrados para DAM e EAMP foram 5,26 e 93,58%,

respectivamente.

Figura 2 — Aplicagcdo Média Mdvel.
Média Médvel
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Fonte: Dados da pesquisa.

Na Figura 3, pode-se ver a aplicagdo do modelo da Média Mével Ponderada. Nela,
percebe-se uma maior proximidade entre demanda real e prevista. Ao aplicar a média mével
ponderada com N=3 e coeficientes de ponderacéo de 0,5, 0,3 e 0,2, os valores encontrados para
DAM e EAMP foram 6,58 e 75,81%, respectivamente. Quando colocado o coeficiente de
ponderagao, agrega-se maior valor as observagdes mais recentes, o que justifica a diferenca entre

os valores de DAM e EAMP para as médias moveis.

Figura 3 — Aplicacao Média Mével Ponderada.
Média Moével Ponderada
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Fonte: Dados da pesquisa.

4.3.2. Aplicagcao do Método de Amortecimento Exponencial Simples

O amortecimento exponencial simples trata a demanda como sendo sem tendéncia e/ou
sazonalidade, logo tende a manter o valor central. Para aproximacgao do valor adequado de alfa foi
utilizado o Software Forecast Pro for Windows, o qual retornou o valor de 0,053, o que gerou os

valores de DAM e EAMP 4,62 e 78,87%, respectivamente. O Forecast Pro for Windows é um
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software para andlise e previsao baseado em séries temporais. O software tem a capacidade de

ajustar os valores de alfa para garantir melhor aderéncia do modelo.

Figura 4 — Aplicacdo do Método Amortecimento Exponencial Simples.

Amortecimento Exponencial Simples
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Fonte: Dados da pesquisa.

4.3.3. Aplicagdo do Método de Amortecimento Exponencial Holt

O amortecimento exponencial de Holt é utilizado quando ha tendéncia na série. A

tendéncia pode ser visualizada na Figura 1, onde se pode verificar a declividade positiva da reta.

A equacéo da reta foi obtida através de regresséo linear simples:

y = 0,0581x + 1,9907

(22)

Para aproximacao do valor adequado de alfa e beta foi utilizado o Software Forecast Pro
for Windows, o qual retornou a= 0,02487 e 3=0,15952, gerando valores para DAM e EAMP de

4,70 e 84,11%, respectivamente.

A Figura 5 mostra o Amortecimento Exponencial de Holt. Pode-se verificar que o método

acompanha a linha de tendéncia, o que reduz a defasagem e atraso encontrados nos métodos

anteriores.
Figura 5 — Amortecimento Exponencial de Holt.
Amortecimento Exponencial de Holt
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Fonte: Dados da pesquisa.
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4.3.4. Amortecimento Exponencial de Winters

O amortecimento exponencial de Winters atua em séries onde existem tendéncia e
sazonalidade. O método escolhido foi o aditivo. Os valores sugeridos pelo Software Forecast Pro
for Windows para os coeficientes de amortecimento e sazonalidade foram a= 0,00731, $=0,49258
e y= 0,15911. Como os ciclos sazonais foram divididos semanalmente, o intervalo de dias uteis foi

de 6 dias. Os indices de sazonalidade encontrados constam na Tabela 3.

Tabela 3 — indices de sazonalidade.

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado

-0.78021 2.6689 9.8887 -5.9849 -3.6691 -2.1233

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 6mostra os resultados encontrados, com os valores de DAM e EAMP em 3,92 e

76,97%, respectivamente.

Figura 6 — Amortecimento Exponencial de Winters.
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Fonte: Dados da pesquisa.

4.3.5. Aplicagao dos Métodos de Box e Jenkins

Dentre os modelos existentes no método de Box e Jenkins, o escolhido foi o ARIMA
(0,0,0)*(1,0,1). O que justifica a escolha sdo as fungbes de autocorrelagdo e autocorrelagao
parcial.

“A correlagdo de uma série com seus proprios valores defasados é chamada de auto
correlagao ou correlagao serial. A primeira auto correlagcao é a correlagao entre Y: e Yi1, Ou seja, é
a correlagao entre os valores de Y em duas datas diferentes” (STOCK, 2004, p. 295) e tem a
funcao de encontrar padroes de repeticao e verificar o quanto uma variavel é capaz de influenciar
as adjacentes.

A Figura 7 mostra a fungdo de autocorrelagdo entre os dados. Quando um grafico de
autocorrelagcado é examinado e verifica-se a possibilidade de uso de um modelo AR, recorre-se ao

grafico de autocorrelagao parcial, que pode ser visualizado na Figura 8. Este exibe o resultado da
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funcao de autocorrelacao parcial que é usada comumente para identificacdo do modelo de Box e
Jenkins ou ordem do modelo autorregressivo. Os resultados da aplicagao do modelo assim como

a comparagao com os valores reais podem ser visualizados na Figura 9.

Figura 7 — Fungéo de autocorrelagdo.

m.au__
Autocorrelation Function

n.n

Fonte: Software Forecast Pro For Windows 2000.

Figura 8 — Funcao de autocorrelagéo parcial.

1.0 _
Partial Autocomelation Function

JE I O OO oM (N L L
mil

3 *
. .__...lz u_.__-

Fonte: Software Forecast Pro for Windows 2000.

Com o método ARIMA foram encontrados os seguintes valores para DAM e EAMP,

respectivamente: 3,89 e 72,15%.
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Figura 9 — Aplicagdo dos Modelos de Box e Jenkins.
ARIMA de Box e Jenkins
40
30
20
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0
01/04/2015 01/05/2015 31/05/2015 30/06/2015 30/07/2015 29/08/2015 28/09/2015
Previsto Real

Fonte: Dados da pesquisa.

4.4. Aplicagao dos métodos de validagao para os modelos

Para validagcdo dos modelos serdao comparados os valores encontrados para DAM e

EAMP. O que apresentar os menores valores sera o mais indicado para este tipo de demanda.

Tabela 4 — Comparagéo dos métodos de previsao.

L 4y Média . Amortecimento Amortecimento
, Média - Amortecimento . . Box e
Métodos Mével Mével Exponencial Exponencial de | Exponencial de Jenkins
Ponderada P Holt Winters
DAM 5,26 6,58 4,62 4,70 3,92 3,88
EAMP 93,58% 75,81% 78,87% 84,11% 76,97% 72,15%

Fonte: Dados da pesquisa.

Apos analise dos resultados de DAM e EAMP, verifica-se que o modelo que apresenta
niveis mais baixos ¢ o ARIMA de Box e Jenkins. Pode-se verificar que todos os modelos de
previsdo geraram altos niveis para EAMP, que demonstra ineficacia dos modelos, pois mede o
percentual da demanda comprometida com falhas de previsdo. Os altos indices de EAMP séao
justificados pela alta variagdo na demanda gerada por dias de demanda nula e que ndo podem
ser descartados da série histérica, pois fazem parte do ciclo de sazonalidade. Quando analisados
dia a dia, os niveis de venda sdo mais baixos, o que justifica um baixo valor para o DAM, pois os
valores da série sdo menores.

Para aumentar a acuracia dos testes, fora feito um novo comparativo com as séries
agregadas de forma semanal em vez de diaria. Com o novo teste, os dias de demanda nula foram
diluidos e os valores de cada série foram maiores. Os novos periodos de previsao foram de quatro
semanas e ciclos de sazonalidade mensais, gerando quatro ciclos por més. As figuras de 10 a 15

mostram os resultados dos novos testes.
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Figura 10 — Novo teste Média Mével.
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Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 11 — Novo teste Média Mével Ponderada.
Média Movel Ponderada
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Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 12 — Novo teste Amortecimento Exponencial Simples.
Amortecimento Exponencial Simples
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Figura 13 — Novo teste Amortecimento de Holt.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 14 — Novo teste Amortecimento de Winters.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 15 — Novo teste ARIMA.
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 5 — Comparagéo entre os modelos de previsao corrigidos.

- Média . Amortecimento | Amortecimento
, Média , Amortecimento . . Box e
Métodos Mével Mével Exponencial Exponencial de | Exponencial de Jenki
Ponderada P Holt Winters enkins
DAM 9,94 11,05 10,18 8,09 7,99 8,72
EAMP 30,19% 37,48% 30,89% 23,79% 23,40% 24,76%

Fonte: Dados da pesquisa.

Apods a correcao dos dados, verifica-se que o modelo que apresenta melhor aderéncia é o
de Amortecimento Exponencial para Séries com Tendéncia e Sazonalidade de Winters. Nao foram
encontrados na literatura valores ideais para DAM e EAMP, desde que os “erros observados
estejam dentro das estimativas histéricas de erros” (CHOPRA; MEINDL, 2003, p. 87).

5. Consideragodes finais

Durante a coleta dos dados verificou-se uma gama de 120 itens. Para dar atengdo ao
produto que causa maior impacto na receita utilizou-se a Classificagdo ABC, o que reduziu para 7
o0 numero de itens. No topo da Classificagdo ABC, encontra-se o Rodizio, que foi alvo deste
estudo.

Foram testados os modelos das Médias, Amortecimento Exponencial Simples,
Amortecimento Exponencial de Séries com Tendéncia (Holt), Amortecimento Exponencial de
Séries com Tendéncia e Variagdes de Estado (Winters) e Box e Jenkins. A assertividade dos
modelos foi verificada com o DAM (Desvio Absoluto Médio) e EAMP (Erro Absoluto Médio
Percentual). No primeiro momento, com os dados aglomerados diariamente, os valores de DAM e
EAMP foram muito elevados, pois havia dias de demanda nula seguidos de dias com demanda
elevada. Em seguida, os dados foram aglomerados por semana, o que gerou uma queda nos
niveis de EAMP, porém gerou aumento no DAM. A compara os valores de DAM e EAMP antes e
depois da mudanga na aglomeragao dos dados.

Tabela 6 — Resultados dos testes.

Método DAM | EAMP DAM EAMP

Diaria Semanal
Amortecimento Exponencial de Winters 3,92 76,97% 7,99 23,40%
Amortecimento Exponencial de Holt 4,7 84,11% 8,09 23,79%
Box e Jenkins 3,88 72,15% 8,72 24,76%
Média Movel 5,26 93,58% 9,94 30,19%
Amortecimento Exponencial 4,62 78,87% 10,18 30,89%
Média Mével Ponderada 6,58 75,81% 11,05 37,48%

Fonte: Dados da pesquisa.

Comparando a Tabela 6 com as Figuras de 10 a 15, pode-se verificar que os modelos nos
quais o EAMP é menor, as curvas Real e Previsto se aproximam. Com o estudo, verifica-se que o
modelo mais indicado para a série temporal em questdo € o Amortecimento Exponencial de

Winters, pois apresenta os menores indices de DAM e EAMP. Nao foram encontrados na
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literatura valores ideais para DAM e EAMP. O procedimento indicado € a avaliacido de seus
valores durante o tempo. Caso apresentem elevacgao ou flutuagdes, indica-se a troca do modelo
de previsdo para manter o nivel de assertividade. O estudo apresentado gera impactos diretos no
estoque de matéria prima, reducdo nos custos de fabricacdo, aumento da disponibilidade e

reducéo de perdas.
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