IMPLEMENTACAO DO MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA
EM UMA EMPRESA DE VAREJO DA SERRA GAUCHA
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A previsdo da demanda impacta em diferentes niveis do processo de planejamento e controle
da producdo. Neste sentido, buscou-se como objetivo no presente trabalho, implementar um
modelo de previsdo de demanda, baseado em séries temporais, em um ambiente de servico.
Identificou-se na empresa estudada uma previsdo de demanda erronea. A partir da aquisi¢dao
dos dados que foram solicitados a empresa e posterior tratamento dos mesmos, testaram-se
previsdes com modelos de suavizacdo exponencial e modelos ARIMA. Por meio de indicadores
de acuracidade, os modelos de suavizacdao exponencial apresentaram o melhor desempenho de
previsdo. Como resultado, observou-se que a curva da demanda organizacional segue uma
tendéncia similar ano ap6és ano, porém a curva do periodo mais recente esta alocada acima no
grafico, indicando o crescimento da demanda. A relevincia do estudo é decorrente das
vantagens que um modelo de previsdo de demanda proporciona para as organizacdes, como
gestdo mais eficiente do fluxo de caixa, gerenciamento do estoque, alocagdo dos recursos
humanos, diminui¢do de custos e desperdicios, defini¢cdo de investimentos, melhor atendimento
ao cliente, entre outros beneficios.

Palavras-Chave: Modelos ARIMA. Modelos de Suaviza¢ao Exponencial. Previsdao de Demanda.

The demand forecasting impacts on different levels of the production planning and control
process. In this sense, this paper’s objective was to implement a forecast model of demand,
based on time series, in a service environment. A prediction of erroneous demand was
identified in the studied company. From the data acquisition with the company and its
subsequent treatment, we tested predictions with exponential smoothing and ARIMA models.
By means of accuracy indicators, exponential smoothing models presented the best forecasting
performance. As a result, it was observed that the organizational demand curve follows a
similar trend year after year, but the curve of the most recent period is allocated above in the
graph, indicating the growth of the demand. The relevance of the study is due to the
advantages that a forecast model of demand provides to organizations, such as more efficient
management of cash flow, inventory management, human resources allocation, cost and waste
reduction, investment definition, better customer service, among other benefits.
Keywords: ARIMA Models. Exponential Smoothing Models. Demand Forecasting.
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1. INTRODUCAO

Demanda é a disposicdo dos clientes ao
consumo de determinados produtos ou servigos.
A disponibilidade do bem ou servico e o
respectivo preco sdo apenas alguns dos fatores
que influenciam a demanda (LUSTOSA et al.,
2008). A previsao de demanda permite reduzir a
diferenca entre a necessidade e disponibilidade de
estoque, reduzindo assim custos e desperdicios
(CRISOSTOMO et al., 2016). Em encontro a isto,
Ballou (2006) afirma que a previsdo da demanda
impacta em diferentes niveis do processo de
planejamento e controle da producao, tais como
controle de estoque, custos e tempo de resposta.
Assim, as organizacdes empresariais devem
prever e gerenciar a demanda, pois esta é a base
do planejamento estratégico da produgao
(COUTO et al., 2016).

A previsdo da demanda identifica fatores
que influenciam diretamente as vendas (BALLOU,
2006). Existem a disposicao diversos métodos de
previsao de demanda, conforme as necessidades
especificas de cada organizagdo. Pellegrini e
Fogliatto (2001) dividem esses métodos de
previsao como qualitativos e quantitativos. A
previsdo qualitativa esta baseada no julgamento,
na intuicdo, em pesquisas e técnicas de
comparacdo para projetar a demanda (BALLOU,
2006). Os métodos quantitativos, por sua vez,
utilizam modelos matematicos e estatisticos para
prever a demanda (COUTO et al., 2016).

A escolha do modelo de previsao deve
considerar o potencial de acuracidade, assim
como o horizonte de tempo das previsoes.
Observa-se que o nivel de sofisticacdo quantitativa
e a base de dados disponivel sdo parametros
importantes para a definichko do modelo
(BALLOU, 2006). Referente ao horizonte de
tempo, Davis et al. (2001) citam que as previsdes
de longo prazo detectam, geralmente, as
tendéncias. Estes  modelos sdao  tteis
principalmente na identificacdo de pontos criticos.
Ja os modelos de médio prazo identificam os
efeitos sazonais. Por fim, as previsdes de curto
prazo contemplam as variagdes aleatorias,
ajustando-se principalmente as mudangas no
curto espaco de tempo.

Dessa forma, trabalhos de previsdo de
demanda  permitem as  organizagbes o
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entendimento acurado do comportamento de
compra do seu cliente. Portanto, esse trabalho tem
0 objetivo de implementar um modelo de previsao
de demanda, baseado em séries temporais, em um
ambiente de servigo. Efetivamente, espera-se
avaliar o comportamento de vendas em uma loja
que comercializa acessérios para o mercado de
motociclistas.

2. MODELOS DE PREVISAO

2.1. Modelos de Suavizacao Exponencial

Os modelos de suavizagdo exponencial
para previsao de demanda tém por caracteristicas
a simplicidade, facilidade de ajuste e grau de
precisdo adequado. Esta metodologia utiliza uma
ponderacdo diferente para cada valor observado
na série temporal, de modo que valores mais
recentes recebam pesos maiores. Deste modo, a
ponderacdo decai exponencialmente a partir de
valores  mais recentes (PELLEGRINI e
FOGLIATTO, 2001). Apresentam-se diferentes
modelos de suavizagdo exponencial:

2.1.1. Suavizagio Exponencial para um Processo
Constante

Conforme Elsayed e Boucher (1994), em
caso da série temporal manter-se constante sobre
um nivel médio, uma suavizagdo exponencial
simples é suficiente para a previsdo de valores
futuros da série. Apresenta-se a seguir sua
representacdo matematica:

Zt+1= AZt + (1- A) 7t

Nesta férmula, Zt+1 é a previsio da
demanda para o tempo t +1 realizada no periodo
atual t; 'A representa a constante de suavizacao,
assumindo valores entre 0 e 1, Zt é o valor
observado na série temporal para o tempo t; Zt é o
valor da previsao feita para o tempo t. Um método
para medir a precisdo da previsdo é calcular o
erro, através da férmula a seguir:

Et=Zt-7t

De acordo com Montgomery et al. (1990), o
valor da constante de suavizagdo « é arbitrario; a
determinagdo de seu melhor valor pode ser feita
utilizando alguma forma de comparagdo, como a
média do quadrado dos erros, MQE. Assim,
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seleciona-se aleatoriamente um valor inicial para a
constante, a partir do qual as previsdes serdo
geradas. Comparam-se os valores previstos com
os reais, e entdo, calcula-se a média do quadrado
das diferencas entre os mesmos; o parametro que
minimiza essa média é utilizado no modelo final.
Pacotes computacionais determinam
automaticamente o melhor valor de "A'". A
magnitude da constante a determina a velocidade
de resposta do modelo frente a mudancas na
demanda. Baixos valores de "A" fazem com que o
modelo demore a assumir mudancas no
comportamento da série. Em contrapartida, com
altos valores de "A" o modelo reage rapidamente.
Observa-se que os modelos de suavizagdo
exponencial simples requerem uma estimativa
inicial para Zt. Se os dados histéricos estao
disponiveis, pode-se usar uma média simples das
N observacdes mais recentes como Zt. Caso
contrario, pode-se utilizar a dltima observagdo, ou
fazer uma estimativa subjetiva (PELLEGRINI e
FOGLIATTO, 2001).

2.1.2. Modelo de Holt

Segundo Armstrong (1999), o modelo de
Holt é adequado para séries temporais com
tendéncia linear. Este modelo wutiliza duas
constantes de suavizagdo, A e B (com valores entre
0 e 1), sendo representado por trés equagdes:

1) Lt=Azt+ (1-a)(Lt-1+Tt-1)

2) Tt=B(Lt-Lt-1) + (1 -B) Tt-1

3) Zt+k =Lt + kTt

As equagdes 1 e 2 fazem uma estimativa do
nivel e da inclinagdo da série temporal,
respectivamente. Ja a equagdo 3 calcula a previsao
da demanda para os préximos k periodos.

Assim como na suavizagdo exponencial
simples, o modelo de Holt requer valores iniciais,
neste caso L0 e TO. Uma alternativa para estes
calculos iniciais é igualar LO ao dultimo valor
observado na série temporal e calcular uma média
da declividade nas ultimas observacgoes para TO.
Outra maneira de calcular é a regressao linear
simples aplicada aos dados da série temporal,
onde se obtém o valor da declividade da série
temporal e de LO em sua origem. Os valores das
constantes de suavizacdo no modelo de Holt
podem ser determinados de forma semelhante a
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utilizada na suavizagdo exponencial simples; ou
seja, uma combinacdo de valores para A e B que
minimize a MQE (PELLEGRINI e FOGLIATTO,
2001).

2.1.3. Modelos de Winters

Os modelos de Winters descrevem dados
de demanda que apresentam ocorréncia de
tendéncia linear, além de um componente de
sazonalidade. Dados de demanda sazonal
caracterizam-se pela ocorréncia de padrdes
ciclicos de variacdo, que se repetem em intervalos
relativamente constantes de tempo. A demanda
sazonal pode ser observada em alguns ramos da
industria alimenticia, de cosméticos, de servigos,
entre outros (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001).
Estes modelos de previsdo dividem-se em dois
grupos: aditivo e multiplicativo. No modelo
aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é
constante ao longo do tempo. Em contrapartida,
no modelo multiplicativo, a amplitude da
variacdo sazonal aumenta ou diminui em funcéo
do tempo.

Segundo  Fuller (1996), o modelo
multiplicativo de Winters é utilizado na
modelagem de dados sazonais, em que a
amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do
tempo. Sua representagdo matematica segue
abaixo:

Zt
HLi=A— +(1-Ar-1+T -1

5) Ty =B(Ly —Ley )+ (1 —B) Ty
6)Sr=Y =+ (1-1)5,,

7) ir+;'«: = (L + kTS —osx

Onde s é uma estagdio completa da
sazonalidade (por exemplo, s é igual a 12 quando
se tem dados mensais e sazonalidade anual); Lt,
Tt, St representam o nivel, a tendéncia e a
sazonalidade da série, respectivamente. Zt+k é a
previsao para k periodos a frente, enquanto y é a
constante de suavizagdo que controla o peso
relativo a sazonalidade, variando entre 0 e 1. A
equacdo 4 difere da equagdo que trata do nivel da
série no modelo de Holt, j&4 que o primeiro termo é
dividido por um componente sazonal, eliminando
assim a flutuacdo sazonal de Zt. Por sua vez, a
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2 N

equacdo 5 é exatamente igual a equagdo da
tendéncia no método de Holt. Ja a equagao 6 faz
um ajuste sazonal nas observagdes de Zt
(PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001).

Os modelos de Winters necessitam de
valores iniciais de componentes (neste caso, nivel,
tendéncia e sazonalidade) para dar inicio aos
calculos. Para a estimativa do componente
sazonal, necessita-se de, no minimo, uma estagao
completa de observagdes, ou seja, S periodos. As
estimativas iniciais do nivel e da tendéncia sdao
feitas, entdo, no periodo S definido para o
componente sazonal. Estimadores dos
componentes nas equacdes 4 a 7 podem ser
encontrados em Winters (1960), Johnson e
Montgomery (1974), Hamilton (1994) e Elsayed e
Boucher (1994). Os valores das constantes de
suavizacdo seguem a mesma ldogica de
determinagdo sugerida para os outros métodos de
suavizagao exponencial.

Conforme Makridakis et al. (1998), o
modelo aditivo de Winters é utilizado na
modelagem de dados sazonais onde a amplitude
do ciclo sazonal permanece constante com o
passar do tempo. Suas equagdes matemaéticas sdo:

8) Lt=A (Zt-St-s)+(1-A) (Lt-1+Tt-1)
9) Tt=B (Lt-Lt-1)+ (1-B) Tt-1

10) St=Y (Zt-Lt)+ (1-Y)St-s

11) Zt+k=Lt+kTt+St-s+k

A equacdo da tendéncia permanece a
mesma utilizada para o modelo multiplicativo
(equacdo 5). Nas demais equagdes, a unica
diferenca é que o componente sazonal estd
efetuando operagdes de soma e subtracao, em vez
de multiplicar e dividir.

2.2. Modelos Autorregressivos Integrados a
Média Mével - Modelos ARIMA

Os Modelos Autorregressivos Integrados a
Média Movel, ou simplesmente ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), foram
propostos por George Box e Gwilym Jenkins no
inicio dos anos 70 (BOX, et al., 1994). Os modelos
de Box-Jenkins partem da ideia de que os valores
de uma série temporal sdo altamente dependentes,
ou seja, cada valor pode ser explicado por valores
prévios da série. Conforme Ross (1993), um
processo estocdstico é caracterizado por uma
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familia de varidveis aleatérias que descrevem a
evolucdo de algum fendmeno de interesse. Uma
importante classe de modelos estocésticos
utilizados na representacdo de séries temporais
sdo os modelos estaciondrios, que pressupdem um
processo sob equilibrio, onde a familia de
variaveis se mantém a um nivel constante médio.

Muitas séries temporais sao melhores
representadas por modelos ndo estaciondrios.
Séries estaciondrias variam de maneira estavel no
tempo, sobre um valor de média fixo. Entretanto,
uma série temporal ndo estacionaria ndo se
desloca no tempo sobre uma média fixa. J& em
uma série de ruido aleatério, as diferencas entre as
observacbes e a média sdo estatisticamente
independentes, seguindo alguma distribuicao de
probabilidade. A propriedade chave em uma série
de ruido aleatério é que a ordem na qual as
observagdes ocorrem nao informa nada a respeito
da série. Assim, valores passados da série nao
podem ser utilizados na previsao de wvalores
futuros (BOX E LUCENO, 1997).

Em  séries estaciondrias, mas que
apresentam ruidos autocorrelacionados,
diferencas entre observagdes e a média ndo sdo
estatisticamente  independentes  entre  si.
Dependéncia estatistica implica na probabilidade
de uma diferenca qualquer ser influenciada pela
magnitude das demais diferencas na série. As
varia¢des ndo-estaciondrias sdo encontradas com
frequéncia em aplica¢des na industria, bem como
em estudos de economia e negécios (PELLEGRINI
e FOGLIATTO, 2001).

Um modelo estocastico datil na
representacdo de um grande ntmero de séries
temporais é o modelo autorregressivo. Neste
modelo, o valor corrente do processo é expresso
como uma combinacdo linear finita de valores
prévios do processo e um ruido aleatério.
Processos autorregressivos podem ser
estaciondrios ou nao estacionarios (BOX et al.,
1994). Algumas vezes, séries temporais sao
melhores modeladas com a inclusao de termos
autorregressivos e de média movel. Assim,
caracterizam-se os modelos de média-mével e
modelos mistos autorregressivos- média-movel.

Muitas séries temporais ndo possuem
média constante. Isto significa que em nenhum
dado intervalo de tempo, as observagdes da série
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se comportam como as observacdes de um
intervalo de tempo distinto. Tais séries sao
chamadas de ndao-estaciondrias na média. Da
mesma forma, € possivel uma série temporal
exibir ndo estacionariedade na média e na
declividade. Séries temporais ndo-estacionarias
podem apresentar, independente da média local

(ou média e declividade locais), um
comportamento geral homogéneo, com a
ocorréncia de tendéncias que se repetem

(PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001).

3. MATERIAIS E METODOS

O procedimento de previsao de demanda
foi aplicado em uma loja varejista especializada
em produtos para motociclistas. Esta loja esta
localizada na Serra Gatcha, no estado do Rio
Grande do Sul e tem por caracteristica ser uma
microempresa familiar. A demanda da empresa
apresenta sazonalidade, variando de acordo com
as estagdes do ano. O inverno, por exemplo, é o
periodo em que as vendas atingem o apice, tendo
em vista a necessidade de protecdo térmica por
parte dos motociclistas.

E valido ressaltar que a empresa ainda nao
possui um sistema de previsao de demanda, o que
ocasiona intmeras falhas e atrasos no
atendimento ao cliente. Assim, apresentam-se a
seguir as etapas para implementacdo do modelo
de previsao de demanda.

3.1. Definicao do Problema

O estudo de caso aqui apresentado parte
do contexto e necessidades da empresa estudada,
porém, tem como objetivo utilizar um modelo de
previsdao aplicivel em outros contextos. A
empresa estudada ndo apresenta metodologia de
previsao de demanda. Os produtos sao adquiridos
pelo instinto e experiéncia dos proprietarios.
Porém, nem sempre as previsdes estdo de acordo
com o que acontece na pratica, ocasionado
diversos problemas como falta de estoque e
desperdicios. A partir disto, definiu-se o
procedimento de previsao de demanda a ser
implantado. O periodo de previsao definido é
semanal, para melhor adequagdo com a realidade
da empresa.
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3.2. Objetivos

Nesta investigacdo, o objetivo da
implementagdo do modelo de previsio de
demanda ¢é auxiliar a organizacdo a diminuir as
perdas, melhorar a gestdo do estoque, reduzir o
risco nos processos decisérios, auxiliar na alocagao
dos recursos organizacionais e na definicdo de
investimentos, melhorar o desempenho do setor
de compras e definir indicadores para a area

comercial da empresa.

3.3. Aquisi¢ao e Tratamento dos Dados

A aquisicao dos dados foi realizada através
de um relatério do faturamento semanal, no
periodo de janeiro de 2015 até dezembro de 2016.
Este relatorio foi disponibilizado pelo proprietario
da organizac¢do para desenvolvimento e aplicacdo
pratica do modelo de previsdo de demanda na
organizacdo. Os dados presentes no relatério
foram transcritos para uma planilha, sendo esta a
base para a utilizacdo do software.

3.4. Definicdo e Aplicacio de Meétodos
Quantitativos

A partir da analise dos dados, testaram-se
previsdes com modelos de suavizacao exponencial
e modelos ARIMA. Como a definicio do melhor
método quantitativo provém da andlise dos erros
de ©previsdo, a base de dados utilizada
corresponde aos anos de 2015 e 2016, para
previsdes de janeiro de 2017 até dezembro de
2017.

3.5. Monitoramento

Apoés a implementacdo do sistema de
previsdao de demanda na empresa, a metodologia
permanece a mesma, 0 monitoramento devera ser
realizado pelas mesmas medidas estipuladas.

3.6. Indicadores de Acuracidade

Quando se trata da utilizacdo de métodos
quantitativos de previsdao, deve-se mensurar o
desempenho das modelagens, com o intuito de
identificar qudo acurada ¢é esta previsio. A
precisdo da previsdo refere-se ao qudo perto as
previsdes chegam da realidade dos dados. Os
indicadores de acuracidade sdo utilizados para
verificar o nivel de precisdo que o modelo de
previsdao possui. Previsdes muito préximas dos
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dados reais representam erros de precisdo baixos.
Quando os erros de precisdo sao maiores € sinal
que o modelo de previsdao deve ser alterado ou
ajustado. Apresentam-se os indicadores de
acuracidade utilizados no método de estudo:

a) Erro percentual absoluto médio - MAPE: o
erro percentual absoluto médio é a média
de todos os erros absolutos percentuais,
fornecendo uma indicacdo do tamanho
médio do erro, expresso como uma
porcentagem do valor observado,
independentemente do erro ser positivo ou
negativo. O MAPE (mean absolute percentage
error) é considerado como uma das medidas
de erro mais usadas para se avaliar os
métodos de previsdo (LEWIS, 1997). O
erro percentual absoluto médio pode ser
calculado mediante a utilizacdo da equagéo:

MAPE = Y[(A() - F(t)) / A()] / N

Onde A(t) = demanda real no periodo; F(t) =
previsao para o periodo t; N = nameros de
periodos de previsao t.

b) Erro do quadrado médio da raiz - RMSE: de
acordo com Barnston (1992), o RMSE (Root
Mean Square Error) é o desvio padrdo dos
residuos (erros de predicdo). Os residuos sao
uma medida de quao longe estdao os pontos
de dados da linha de regressao. O RMSE é
uma medida de como se espalham esses
residuos. Em outras palavras, ele diz como a
concentracdo dos dados estd em torno da
linha de melhor ajuste. O erro quadratico
médio da raiz é comumente usado na
climatologia, previsdo e andlise de regressao
para verificar os resultados experimentais. O

RMSE pode ser representado pela férmula:

N 1/2

RMSEqo = | ) (Zg:— Zo) /N
i=1

Onde X~ = soma; N = tamanho da amostra;
(Zfi - Zoi)? = diferencas ao quadrado.

c) Erro absoluto médio - MAE: O MAE (Mean
Absolute Error) ou Erro Absoluto Médio
(EAM) é a soma dos desvios absolutos dos n
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periodos dividida pelo nimero de periodos.
Assim, quanto menor for o valor do erro
absoluto médio, mais préximo o valor
estimado é do valor observado. O MAE
pode ser representado pela férmula a seguir:
E::z"!:ll X— Xl |
n

De acordo com Mentzer e Bienstock (1998), o
MAE mede o afastamento médio das
previsdes em relacdo aos valores reais,
constituindo na média dos erros da
previsao. Assim, seu valor ideal seria igual a
zero. O erro médio tende a ser baixo na
medida em que os erros negativos e
positivos se compensem.

4. RESULTADOS

Apresenta-se a seguir a descri¢do do estudo
de caso da empresa Ditesta & Daihead, a analise
dos resultados da previsao de demanda realizada
e as aplicacOes gerenciais propostas para a
organizacdo com base na demanda prevista.

4.1. Descric¢ao do Estudo de Caso

Os métodos de previsao de demanda
foram aplicados a partir de um estudo de caso
com a empresa Ditesta & Daihead. A Ditesta &
Daihead foi fundada em 1990, em Caxias do Sul.
Originalmente a empresa se chamava apenas
Ditesta e atuava somente com pecas de moda
casual. Com o passar do tempo, percebeu-se a
oportunidade de criar equipamentos de seguranca
para a pratica do motociclismo. Atualmente, a
Ditesta & Daihead atende ao mercado de
motociclismo, esportes, viagens e aventuras, além
da moda casual. Os principais produtos da loja
sdo jaquetas de couro e cordura para motociclismo
e moda casual, calgas de couro e cordura,
macacOes sob medida, protetor de coluna,
segunda pele, raspadores, camisas dry, conjuntos
térmicos, capacetes, calgados para motociclistas e
casuais. Atualmente, a empresa conta com loja
virtual, loja fisica e estd presente em grandes lojas
e marketplaces do Brasil.

Os trés proprietarios da empresa Ditesta &
Daihead realizam a gestdo e operacdo de toda a
loja. O proprietédrio fundador é o responsavel pela
parte de compras de produtos e insumos, busca
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de fornecedores e langcamento de novos produtos.
Este exerce suas fungdes com base na experiéncia
adquirida nos intmeros anos de trabalho neste
ramo de negdcio. Alguns produtos sdo adquiridos
e revendidos, porém outros apds a criagdo do
projeto, sdo encaminhados para a fabricacao
terceirizada. O  segundo  proprietdrio é
responsavel pelo financeiro, marketing e gestdo,
tanto da loja fisica, como das vendas pela internet.
Este proprietario é bacharel em economia. A
terceira é uma proprietaria, sendo responsavel
pelo atendimento dos clientes, organizacao da
loja, armazenamento e exposicdo dos produtos.
Ela faz um curso superior em Psicologia. Pode-se
perceber que as diferentes areas de conhecimento
dos proprietdrios se relacionam de forma
harmoniosa. A Ditesta & Daihead ¢é wuma
microempresa familiar. A empresa abriu sua loja
fisica em dezembro de 2014, localizada em Caxias
do Sul. Anteriormente a Ditesta & Daihead
operava somente através da internet (loja virtual,
mercado livre, etc).

A empresa ndo possui nenhuma técnica
quantitativa de previsdo da demanda. A previsao
da demanda é realizada pelos proprietarios de
forma qualitativa, baseada nas suas experiéncias e
observacbes do mercado. Porém, conforme
relatado pelos proprios proprietarios, a previsao
realizada nem sempre é precisa. Conforme os
dados, muitos produtos estdio em estoque ha
algum tempo, sem previsdo de demanda. Em
contrapartida, corriqueiramente, a demanda de
certos produtos ndo é atendida no prazo esperado,
tendo em vista a falta de estoque, principalmente
no periodo de alta demanda (inverno). A
imprecisdo da previsdo da demanda, segundo os
proprietérios, acarreta em prejuizos significativos,
principalmente referente a falta de estoque. Este
fato motivou a presente pesquisa, buscando-se
resultados que contribuam de forma tedrica para a
comunidade académica e de forma pratica para os
proprietdrios da empresa Ditesta & Daihead.

Os dados histéricos das vendas sao
armazenados pela empresa de modo manual. As
vendas, diariamente, sdo inseridas em planilhas
eletronicas no término do expediente. Nas
planilhas constam o nome dos clientes com seus
dados pessoais (data de nascimento, cidade, etc),
contato  (telefone, e-mail, etc), produtos
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adquiridos, a data e local da venda (loja fisica,
virtual, etc) faturamento bruto e liquido, entre
outras informacdes. Com base nesta planilha,
foram extraidas as informacGes sobre as vendas e
faturamento que possibilitaram a aplicacdo dos
métodos de previsdo de demanda. A previsao de
demanda realizada no estudo é semanal por ser o
periodo de tempo mais apropriado para a
necessidade da empresa.

4.2 Analise dos Resultados

O histérico de vendas da empresa Ditesta
& Daihead, dos anos de 2015 e 2016, formaram a
base de dados para a previsio de demanda
realizada. Na planilha original, o faturamento
estava organizado mensalmente. Entretanto,
conforme a necessidade de previsdo da empresa,
reorganizou-se o faturamento semanalmente.
Assim, de acordo com os graficos (Figura 1 e
Figura 2), demonstra-se o faturamento semanal
dos anos de 2015 e 2016.
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Figura 1. Série de dados
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Analisando a figura anterior, pode-se notar
que as frequéncias das linhas sdo semelhantes, ou
seja, o comportamento semanal das vendas do ano
de 2015 e 2016 sao similares. Em ambos os anos, o
pico do faturamento ocorreu entre as semanas 23 e
24, por exemplo. Porém, nota-se que a linha do
faturamento de 2016 estd alocada acima no
grafico, em comparagao com a linha de 2015. Isto
demonstra que o faturamento total de 2016 foi
superior ao de 2015. O faturamento da empresa,
apesar de seguir uma tendéncia similar ano ap6és
ano, estd aumentando. Esta é uma informacao
relevante para a organizacdo, pois oferece uma
boa perspectiva futura para a empresa.

A partir do estudo de caso da empresa
Ditesta & Daihead, optou-se pela aplicagdo de
duas metodologias de previsdo da demanda: a
suavizacdo  exponencial e os  modelos
autorregressivos integrados a média movel, ou
simplesmente, modelos ARIMA. O gréafico a
seguir demonstra as projecdes das duas
metodologias em comparagdo com os dados reais
observados:
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Figura 2. Dados e previsoes
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Apo6s o teste das duas metodologias com
base nos indicadores de acuracidade, verificou-se
que o método de suavizacdo exponencial era o
mais adequado para este caso.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da andlise dos resultados, foi
possivel propor aplicagdes gerenciais praticas, a
fim de contribuir para o planejamento da empresa
estudada. Na é&rea financeira, os resultados da
pesquisa possibilitam uma gestdo mais eficiente
do fluxo de caixa. Se analisarmos a previsao da
demanda, entre as semanas 23 e 24 espera-se um
faturamento significativo. Com esta previsdo em
maos, os gestores podem buscar alocar seus gastos
e despesas para cobranca neste periodo, o que nao
prejudicaria o fluxo de caixa da empresa. Em
contrapartida, com base na previsao, um cuidado
que deve ser tomado é a reserva de recursos
financeiros para as primeiras e as ultimas semanas
do ano, tendo em vista que estes sdo os periodos
em que o faturamento previsto é baixo em
comparacdo com o faturamento médio previsto.
Assim, para se garantir o pagamento dos salarios,
a compra das mercadorias, insumos e a quitagao
dos demais gastos, sugere-se reservar recursos
para esses periodos de baixa demanda. Esta
medida possibilitaria a reducdo de gastos
bancérios, como por exemplo, os juros.

Na gestdo dos recursos humanos, sugere-
se definir as férias dos funcionarios nos meses de
dezembro, janeiro ou fevereiro, meses em que o
atendimento de clientes e a realizacdo de pedidos
¢ baixo, ou seja, a demanda de trabalho dos
funciondrios cai. Em contrapartida, sugere-se a
contratacdo de um funciondrio temporario para
atendimento no meés de junho, em que a
necessidade de mao de obra devera ser alta. Na
area de marketing, uma opgdo a se analisar € a
criacdio de promogdes nos meses em que a
previsao de vendas é baixa, além da possibilidade
de investir em propagandas para atrair os clientes
neste periodo. Na drea de desenvolvimento de
produtos, a proposta é pensar em produtos com
demanda no verao, estagdo em que a procura dos
produtos da loja cai.

Em relagdo a area de compras, a previsao
da demanda realizada permite o gerenciamento

Revista Cientifica do ITPAC, Araguaina, v.11, n.2, Pub.6, Agosto 2018 - Pag.57



Tartarotti & Vidor

inteligente do estoque. Problemas como falta de
estoque ou produtos comprados/fabricados em
excesso tendem a diminuir consideravelmente.
Decorrente disto, a tendéncia é uma economia
significativa ~de  recursos,  principalmente
financeiros. A previsdo de demanda possibilita
também um melhor atendimento do cliente,
decorrente principalmente do cumprimento de
prazos de entrega e disponibilidade de produtos,
contribuindo assim para a imagem da loja e
consequentemente com a atragdo e fidelizacao de
clientes. Estratégias de expansdo e aberturas de
filiais também podem ser embasadas na previsao
da demanda.

Referente ao planejamento estratégico, a
previsaio de demanda ¢é wuma ferramenta
importante no  processo  decisério.  Os
investimentos de uma organiza¢do devem ser
justificados a partir da perspectiva das vendas,
portanto, a previsao da demanda oferece o
subsidio para o gestor decidir quanto investir e
como investir os recursos. Além disso, oferece
indicadores para verificar como estd o
desempenho da &rea comercial da empresa. Neste
sentido, necessidades de treinamento também
podem ser verificadas a partir da comparagao
entre a previsdo de demanda e os dados reais.
Portanto, demonstrou-se com o estudo de caso
aqui apresentado a importancia e relevancia dos
métodos de previsio da demanda para as
organizagdes, suas aplicacdes gerenciais e suas
possiveis contribui¢des praticas para o negdcio.
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