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RESUMO

Este Trabalho de Formatura apresenta um estudo sobre métodos de previsao
de demanda, com foco no volume de pedidos e receita da empresa ficticia PetVerso,
atuante no mercado de e-commerce para pets. O objetivo é desenvolver e
implementar um modelo estatistico robusto para aprimorar o método atual, baseado
em intuicdo e meédias simples, visando maior precisdo nas proje¢cdes. Para este
Estudo foram pesquisados diferentes métodos e modelos utilizados na previséo de
demanda, dos quais foram selecionados 4 modelos para serem aprofundados:
Média Moével, Suavizagao Exponencial Simples, Holt e Holt-Winters. Adicionalmente
, serao avaliados os erros das previsdes e seus comportamentos em relagao a
tendéncia e sazonalidade. O Estudo conclui com a escolha do modelo ideal e
sugestdes de implementagdo e monitoramento para o aprimoramento estratégico da

empresa.

Palavras-chave: Métodos de Previsdo, Previsdo de Demanda, E-Commerce, Erro

de Previsao.






ABSTRACT

This Graduation Project presents a study on demand forecasting methods,
focusing on the order volume and revenue of the fictional company PetVerso, which
operates in the pet e-commerce market. The objective is to develop and implement a
robust statistical model to improve the current method, which relies on intuition and
simple averages, aiming for greater accuracy in projections. For this study, different
methods and models used in demand forecasting were researched, and four models
were selected for in-depth analysis: Moving Average, Simple Exponential Smoothing,
Holt, and Holt-Winters. Additionally, forecasting errors and their behavior concerning
trends and seasonality will be evaluated. The study concludes with the selection of
the ideal model and recommendations for implementation and monitoring to enhance

the company’s strategic planning.

Keywords: Forecasting Methods, Demand Forecasting, E-Commerce, Forecast

Error.
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1. Introducgao

Este trabalho de formatura se fundamentara nos estudos de métodos
preditivos utilizados no planejamento e controle da produg&o, com foco na previsao
de pedidos e receita de uma empresa. A pesquisa sera conduzida em uma empresa
ficticia, denominada PetVerso, que opera no segmento de comércio eletronico
voltado para o mercado pet, disponibilizando uma vasta gama de produtos e
servicos para pets, incluindo alimentos, brinquedos, acessoérios e produtos de

higiene, além de servigos personalizados como assinaturas e entregas em casa.

A analise se baseara em dados de vendas passadas e em modelos de
previsdo de demanda, visando a estimativa precisa do volume de pedidos e da
receita prevista para periodos futuros. Esta previsdo possibilitara uma compreensao
mais aprofundada do comportamento da demanda, auxiliando no planejamento
estratégico da companhia em setores como logistica, armazenamento e campanhas
de marketing. Assim, o estudo pretende evidenciar a relevancia dos métodos
preditivos na melhoria de processos de empresas do segmento de comeércio online

para pets, visando aumentar sua eficacia e rentabilidade.

1.1. Descrigcao do problema

A area de Revenue Management da PetVerso € responsavel por realizar a
projecdo de pedidos e receita para um periodo de 6 meses, e essas projecoes
servem como metas e influenciam decisdes estratégicas importantes da empresa.
No entanto, o método atual de previsdo ndo segue um padrao bem definido,
misturando intuicdo de negocio e médias de dados passados, sem o suporte de um
modelo estatistico confiavel. Como resultado, ha uma grande diferenga entre os
valores previstos e os resultados reais, o que dificulta a precisdo das projegdes e
afeta diretamente o planejamento estratégico. Isso aponta para a necessidade de
melhorar o processo de previsdo, buscando maior precisdo nas estimativas e,

consequentemente, decisbes mais alinhadas com a realidade do mercado.
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1.2. Objetivo do estudo

O objetivo deste trabalho € analisar os diversos métodos de previsdo de
demanda por meio de uma revisdo bibliografica sobre o tema e implementar um
modelo de previsao estatisticamente robusto para melhorar a projecédo de pedidos e
receitas da PetVerso, com base em uma analise detalhada da série histérica de
dados da empresa. Atualmente, as previsdes sao feitas utilizando métodos nao
padronizados e sem o suporte de um modelo preditivo formal, o que gera
discrepancias significativas entre os valores projetados e os realizados. Este estudo

busca explorar e comparar diferentes técnicas de modelagem preditiva.

Além de analisar a precisao dessas técnicas, o trabalho também se propde a
avaliar os fatores que mais impactam a previsdo de pedidos e receitas, como
sazonalidade e tendéncia. A intengao é fornecer um modelo preditivo que nao sé
melhore a precisao das estimativas, mas também seja de facil implementacéo e

aplicabilidade dentro da rotina da equipe de revenue management.

Ao final, o modelo proposto servira como uma ferramenta para embasar
decisbes estratégicas, melhorar a alocagdo de recursos e minimizar o risco de
variagdes significativas entre as metas estabelecidas e os resultados obtidos. Assim,
espera-se que o novo modelo contribua diretamente para o crescimento da empresa

e uma gestao mais assertiva de suas operagdes.
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2. Revisao Bibliografica

2.1. Sobre a previsao de demanda

Segundo Hanke e Wichern (2014), a previsdo de demanda desempenha um
papel fundamental em varias areas de decisdo dentro de uma organizagéao.
Primeiramente, a previsdo de demanda ajuda os gestores a tomarem decisdes em
condigdes de incerteza, oferecendo estimativas que permitem ajustar operagdes de
acordo com as expectativas futuras. Isso é essencial para o planejamento de
producao, gestdo de estoques e definicdo de estratégias de marketing. Com uma
previsao precisa, a empresa pode ajustar sua capacidade produtiva e alocagao de

recursos de maneira eficiente, mitigando riscos e otimizando resultados.

Além disso, a previsao de demanda é crucial para o planejamento de politicas
e estratégias. A capacidade de prever a demanda futura permite que uma empresa
organize suas operagdes de forma mais eficaz, evitando tanto a falta quanto o
excesso de produtos. Ao prever corretamente as necessidades do mercado, a
empresa pode evitar custos desnecessarios, como o acumulo de estoques
excessivos ou a interrupcdo de vendas por falta de produtos, o que impacta

diretamente sua lucratividade.

Outro ponto importante ressaltado por Hanke e Wichern (2014) é que a
previsdo da demanda promove uma melhor coordenagao entre diferentes
departamentos da empresa. Areas como financas, logistica, marketing e producéo
dependem de previsbes acuradas para planejar suas atividades e atingir suas
metas. Dessa forma, a previsdo da demanda serve como uma ferramenta de
integragcado organizacional, permitindo que todos os setores trabalhnem em harmonia

em torno de um objetivo comum.

2.2. Etapas da previsao de demanda

Para a implementagdo de um sistema de previsdo de demanda, € essencial
seguir um processo estruturado que integra varias etapas fundamentais. Conforme

descrito por Pellegrini e Fogliatto (2001), o desenvolvimento de um sistema de
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previsao inicia-se pela definicdo do problema, onde se identifica o objetivo do
sistema e o nivel de detalhe necessario para as previsdes, considerando a estrutura
organizacional da empresa. Em seguida, na etapa de coleta de informagdes, séao
obtidos dados historicos e qualitativos, que formam a base para a modelagem
matematica e a validagéo pratica das previsdes. Esses dados s&o organizados em
bancos de dados que permitem segmentacgao através de filtros, como por regides ou

tipos de clientes.

A selecao de ferramentas computacionais adequadas é a proxima fase. Aqui,
€ importante escolher um software que oferecga precisdo nas previsdes e que sejam
compativeis com os sistemas da empresa, facilitando a analise de grandes
quantidades de séries temporais. Em seguida, € realizada uma analise preliminar
das séries temporais, buscando padrdes, tendéncias e identificando valores atipicos

que possam comprometer a qualidade das previsdes.

A escolha e validagdo dos modelos € um dos momentos mais criticos do
processo. A selecdo do modelo depende do comportamento da série temporal em
estudo. Modelos de suavizagado exponencial s&o uteis para séries com tendéncia e
sazonalidade, enquanto os modelos ARIMA sdo mais indicados para séries
complexas. A validacido é feita comparando a precisdo das previsbes através de
indicadores como o Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE). Por fim, & necessario realizar a verificagdo e manutencdo do sistema,
ajustando os modelos com a incorporagdo de novos dados, garantindo que as

previsdes reflitam mudancas nas demandas futuras.

2.3. Modelos de previsao de demanda

Pellegrini e Fogliatto (2001) definem os métodos quantitativos e qualitativos
de previsdo de demanda com base em suas abordagens distintas para a analise e
projecdo de dados. Os métodos quantitativos, também conhecidos como métodos
de forecasting, utilizam técnicas matematicas e estatisticas para analisar séries
temporais, isto é, dados historicos que refletem a demanda ao longo do tempo.
Esses métodos sdo baseados em modelos formais que projetam padroes e

tendéncias observados em dados passados para periodos futuros. Entre os
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principais métodos quantitativos destacam-se o0os modelos de suavizagao
exponencial, como o de Holt-Winters, e os modelos Box-Jenkins (ARIMA), que séo
particularmente uteis em situagdes onde ha dados histéricos suficientes e uma
suposi¢cao de continuidade dos padrées observados. A vantagem desses métodos
estd na sua objetividade e precisdo, especialmente quando se trata de séries

temporais com caracteristicas regulares, como tendéncia e sazonalidade.

Por outro lado, os métodos qualitativos baseiam-se em julgamentos subjetivos
e na opiniao de especialistas, sendo amplamente utilizados em cenarios onde nao
ha dados histoéricos suficientes ou quando a previsdo envolve fatores dificeis de
quantificar. Esses métodos incluem técnicas como o método Delphi ou o uso da
Pesquisa de mercado. Apesar de sua ampla aplicagao, especialmente em situacdes
de incerteza ou mudangas bruscas de mercado, Pellegrini e Fogliatto apontam que
os métodos qualitativos tém um grau de precisao geralmente menor, pois sdo mais

suscetiveis a vieses e influéncias subjetivas.

A relevancia da distincdo entre métodos quantitativos e qualitativos é
destacada por Pellegrini e Fogliatto (2001), que enfatizam a importéancia de uma
abordagem integrada para maximizar a precisdo das previsbes de demanda.
Enquanto os métodos quantitativos fornecem uma base sdlida e objetiva para a
previsdo, os métodos qualitativos complementam essa analise ao incorporar insights
contextuais e antecipar fatores ndo capturados pelos dados historicos. A
combinagdo dessas abordagens pode resultar em previsbes mais robustas e

adaptaveis as dinamicas do mercado.

A escolha entre métodos quantitativos e qualitativos depende, portanto, da
disponibilidade de dados e do contexto de aplicagdo, mas os autores sugerem que,
sempre que possivel, as organizagbes devem adotar métodos quantitativos para

obter previsdes mais confiaveis e embasadas.

2.3.1.Modelos qualitativos de previsao de demanda

Os métodos qualitativos de previsdo de demanda sdo abordagens que se

baseiam em informagdes subjetivas, conhecimentos e opinides de especialistas.
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Eles sdo particularmente uteis quando ha falta de dados histéricos, como em
situagdes de langamento de novos produtos ou em mercados volateis. Segundo
Armstrong (2001), esses métodos oferecem insights valiosos ao incorporar fatores
que podem né&o ser capturados por métodos quantitativos. Dois métodos qualitativos

amplamente utilizados sé&o a pesquisa de mercado e a técnica Delphi.

2.3.1.1.Pesquisa de Mercado

A pesquisa de mercado € uma ferramenta fundamental para a coleta de
dados diretamente dos consumidores, oferecendo uma visao aprofundada das
necessidades, desejos e intengbes de compra. Armstrong (2001) destaca que este
meétodo envolve a utilizacdo de entrevistas, questionarios e observacgao direta para
reunir informacdes sobre o comportamento e as preferéncias do consumidor. Os
dados coletados sédo entdo analisados para identificar padrdes e prever a demanda

de produtos ou servigos.

Esse método é especialmente valioso para empresas que buscam entender o
mercado antes de lancar novos produtos, pois permite que elas adaptem suas
estratégias de acordo com a resposta dos consumidores. A pesquisa de mercado
também pode segmentar os dados por demografia, regido e outros fatores,
proporcionando uma visdo detalhada de diferentes segmentos de consumidores. No
entanto, Armstrong observa que este método pode ser caro e demorado, além de

depender da qualidade e da representatividade dos dados coletados.

2.3.1.2.Método Delphi

A técnica Delphi € um método estruturado que se baseia na opinidao de
especialistas para prever a demanda em situagdes onde ha grande incerteza ou falta
de dados histéricos. De acordo com Rowe e Wright (2001), este método utiliza um
painel de especialistas que respondem a uma série de questionarios anénimos em
varias rodadas. Apds cada rodada, um resumo das respostas € compartilhado com o

grupo, permitindo que os especialistas revisem suas previsbes com base nas
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opinides dos demais. Esse processo continua até que se atinja um consenso ou uma

convergéncia nas respostas.

Armstrong (2001) enfatiza que a técnica Delphi é eficaz para reduzir vieses
individuais e alcangar uma previsao mais precisa, especialmente em cenarios como
o desenvolvimento de novas tecnologias ou mudangas significativas no mercado. A
anonimidade dos participantes € uma caracteristica essencial deste método, pois
ajuda a evitar que especialistas influenciam uns aos outros, promovendo uma

avaliagao mais objetiva.

2.3.2.Modelos quantitativos de previsao de demanda

Os métodos quantitativos de previsdo de demanda baseiam-se em dados
historicos e em técnicas matematicas para gerar previsdes precisas e objetivas.
Esses métodos sao ideais para situagdes em que ha uma quantidade substancial de
dados disponiveis e onde a demanda é relativamente estavel ao longo do tempo.
Segundo Armstrong (2001), a previsdo quantitativa de demanda depende da
identificacédo de padrbes e da andlise de séries temporais, que permitem projetar
tendéncias, sazonalidades e outros comportamentos passados para o futuro. Esses
métodos sdo capazes de capturar variagdes complexas nos dados ao longo do
tempo, tornando-se ferramentas indispensaveis em ambientes de negdcios onde
decisbes baseadas em dados sao essenciais. Através do uso de modelos
estatisticos, os métodos quantitativos oferecem uma abordagem sistematica para
antecipar demandas futuras, permitindo que as empresas otimizem seus processos
operacionais e melhorem a eficiéncia no gerenciamento de estoques, producéo e
vendas. Este estudo tera foco nos modelos de previsdo com base na Suavizagao

Exponencial e Média Movel.

2.3.2.1.Média Movel

A média movel simples é uma das técnicas mais utilizadas para a previsao de
demanda, principalmente por sua simplicidade e facilidade de implementacédo. De

acordo com Peinado e Graeml (2007), a média mével simples é indicada para séries
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temporais onde ndo ha uma tendéncia clara ou sazonalidade, sendo aplicada
frequentemente em contextos onde a demanda do produto ou servigo se mantém

relativamente estavel ao longo do tempo.

A média movel simples calcula a média aritmética dos ultimos n periodos de
uma série temporal, eliminando as flutuagdes de curto prazo e proporcionando uma
visao mais clara do comportamento da demanda. A cada novo periodo, o valor mais
antigo é descartado e o mais recente é adicionado, mantendo constante o numero

de periodos considerados para a previsao.

Esse método atribui o mesmo peso a todos os periodos utilizados no calculo,
assumindo que os eventos passados tém a mesma importancia para a previsao do
proximo periodo (PEINADO; GRAEML, 2007).

Entre as vantagens da média movel simples esta sua capacidade de suavizar
variagoes aleatdrias de curto prazo, oferecendo uma previsdo mais estavel e facil de
interpretar. Além disso, sua simplicidade a torna de facil aplicacdo e compreensao,
mesmo em ambientes com pouca sofisticagdo tecnoldgica ou acesso limitado a

ferramentas estatisticas avancadas.

No entanto, a média modvel simples apresenta algumas limitagcbes. Como
destaca Peinado e Graeml (2007), este método ndo € adequado para séries
temporais com tendéncias ou sazonalidades, uma vez que nao consegue capturar
mudancgas sistematicas na demanda ao longo do tempo. Além disso, o numero de
periodos (n) escolhido pode influenciar a precisao da previsao: um n muito pequeno
pode resultar em previsdes mais sensiveis a variagdoes aleatérias, enquanto um n
muito grande pode tornar a previsdo lenta para reagir a mudangas recentes no

comportamento da demanda.
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Figura 1: Exemplo do Modelo de Média Movel
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Fonte: Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and practice, 2nd edition,
OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2. Acesso em: 29 out. 2024.

2.3.2.2.Suavizacao Exponencial Simples (SES)

A suavizacdo exponencial simples (SES) €& uma técnica de previsao
amplamente utilizada em séries temporais que nao apresentam tendéncias ou
sazonalidade clara. Segundo Armstrong (2001), este método é particularmente
eficaz quando se deseja dar mais énfase aos dados mais recentes, assumindo que
eles sdo mais representativos para prever o futuro, enquanto os dados mais antigos
tém menor relevancia. A SES se destaca pela simplicidade de aplicagdo, ao mesmo

tempo em que oferece resultados robustos em determinados contextos de previséao.

A metodologia baseia-se no uso de um fator de suavizagéo, representado
pela letra grega a, que varia entre 0 e 1. Este fator controla o peso atribuido aos
novos dados: quanto maior o valor de a, maior sera a énfase nos dados mais
recentes. De acordo com Armstrong (2001), a escolha apropriada do valor de a é
crucial, pois um valor mais alto pode resultar em previsées mais sensiveis as ultimas
observacbes, o que pode ser benéfico em ambientes com mudancas rapidas.
Entretanto, ele alerta que essa sensibilidade pode ser prejudicial em previsdes de
longo prazo, transmitindo ruidos ou choques aleatérios para o futuro, levando a

previsdes instaveis.
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Armstrong também aponta que, embora a SES seja eficaz para dados
estaveis e sem grande variagdo ao longo do tempo, ela pode ndo ser a melhor
escolha para séries com tendéncias ou sazonalidade. Em tais casos, métodos mais
avancgados de suavizagdo, como a suavizagao exponencial dupla ou a suavizagao

de Holt-Winters, podem ser mais adequados.

Gardner (1985), citado por Armstrong, realiza uma revisdo extensa sobre
técnicas de suavizacido exponencial, destacando que o uso correto da SES depende
de uma calibragdo cuidadosa do fator de suavizagao e da avaliagdo continua da
performance do modelo. A escolha do a deve ser feita considerando o
comportamento dos dados e o horizonte de previsdo. Uma vez implementada
corretamente, a SES oferece uma abordagem simples e eficiente para lidar com

dados que apresentam ruido e variabilidade moderada.

Figura 2: Exemplo do Modelo de Suavizagdo Exponencial Simples
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Fonte: Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and practice, 2nd edition,
OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2. Acesso em: 29 out. 2024.
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2.3.2.3.Suavizagao Exponencial Holt

A suavizagao exponencial dupla, também conhecida como método de Holt, &
uma extensdo importante da suavizagdo exponencial simples. Enquanto a
suavizagcao exponencial simples é eficaz em séries temporais que ndo apresentam
tendéncia ou sazonalidade, a suavizagdo exponencial dupla foi desenvolvida para
lidar especificamente com séries temporais que possuem uma tendéncia linear.
Segundo Armstrong (2001), este método utiliza dois parametros de suavizagao para
ajustar tanto o nivel quanto a tendéncia dos dados ao longo do tempo, oferecendo
uma solucdo eficaz para séries que exibem uma direcdo ascendente ou

descendente.

O valor de a (entre 0 e 1) controla a rapidez com que o modelo ajusta o nivel
da série em resposta a novas observagdes, enquanto 3 ajusta a taxa de resposta do
modelo as mudancgas na tendéncia. Valores maiores de a e B tornam o modelo mais
sensivel as alteragdes recentes, enquanto valores menores resultam em previsdes

mais estaveis.

Figura 3: Exemplo do Modelo de Suavizagdo Exponencial de Holt
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Fonte: Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and practice, 2nd edition,

OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2. Acesso em: 29 out. 2024.
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2.3.2.4.Suavizagao Exponencial Holt-Winter

A suavizagao exponencial tripla, ou método de Holt-Winters, € uma extensao
dos modelos de suavizagado exponencial simples e dupla, projetada para lidar com
séries temporais que apresentam tanto tendéncia quanto sazonalidade. Segundo
Armstrong (2001), o método Holt-Winters se destaca por sua capacidade de gerar
previsdbes em cenarios onde a demanda varia ao longo do tempo de forma nao
apenas linear, mas também sazonal, proporcionando uma solugdo robusta para

séries temporais complexas.

O método Holt-Winters pode ser utilizado em sua forma multiplicativa quando
a magnitude das flutuagdes sazonais varia proporcionalmente ao nivel da série. Em
tal caso, a sazonalidade € multiplicada pelo nivel e pela tendéncia, resultando em
um comportamento mais realista em séries temporais onde as variacbes sazonais
crescem junto com o nivel da demanda. Essa abordagem oferece maior flexibilidade

€ precisao para prever séries temporais com comportamento sazonal variavel.

Figura 4: Exemplo do Modelo de Suavizagdo Exponencial de Holt-Winter
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Fonte: Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and practice, 2nd edition,
OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2. Acesso em: 29 out. 2024.
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2.4. Erros em modelos de previsao

Os erros de previsao representam a discrepancia entre o valor previsto por
um modelo e o valor real observado. Avaliar esses erros € essencial para ajustar os
modelos, melhorando sua precisdo e confiabilidade. Modelos de previsdo podem
apresentar erros devido a fatores como mudangas no ambiente externo, erro de
modelagem ou caracteristicas inerentes aos dados que ndo sédo capturadas pelo
modelo. Ao entender a natureza dos erros, é possivel identificar oportunidades de

melhoria e refinar as estratégias de previsao (Makridakis et al., 1998).

2.4.1.Erro Médio (ME)

O Erro Médio é a média dos erros das previsdes e é calculado pela férmula:

n
- L _
ME = —% (Y, ~F)
t=1
Onde Yt € o valor observado e Ft € o valor previsto para a t-ésima previsao.

O ME identifica o viés do modelo, ou seja, a tendéncia de o modelo
consistentemente superestimar ou subestimar os valores. Um ME positivo indica
superestimagao, enquanto um ME negativo indica subestimagéo. Entretanto, o ME
pode mascarar a magnitude dos erros devido ao cancelamento entre erros positivos
e negativos, sendo pouco informativo para avaliagbes de precisdo em termos

absolutos.

2.4.2.Erro Médio Absoluto (MAE)

O MAE considera a média dos valores absolutos dos erros, permitindo uma
avaliacdo direta da magnitude dos erros sem considerar a dire¢cdo. A férmula do
MAE é:

n
MAE = %EJYt - Ft|
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Onde Yt € o valor observado e Ft € o valor previsto para a t-ésima previsao.

Por ndo considerar a direcdo dos erros, o MAE fornece uma medida mais
compreensivel da magnitude dos erros, refletindo a média das diferengas absolutas
entre previsdo e observacao. E adequado para situagées em que a precisdo média é

necessaria e a direcao do erro é irrelevante.

2.4.3.Erro Médio Quadrado (MSE)

O MSE é uma métrica que eleva os erros ao quadrado, penalizando erros

maiores de forma mais severa. A formula para o MSE é:
1 n
MSE ==Y (Y. — F)?
n t t
t=1
Onde Yt € o valor observado e Ft € o valor previsto para a t-ésima previsao.

Ao elevar ao quadrado as diferengas, o MSE aumenta significativamente o
impacto de grandes erros, sendo particularmente util em contextos onde grandes
desvios podem ser mais criticos para o processo de decisdo. Contudo, essa
caracteristica também torna o MSE sensivel a outliers, que podem distorcer a

avaliagao da precisdo do modelo.

2.4.4.Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE)

O MAPE expressa o erro como uma porcentagem do valor real, facilitando
comparagoes entre séries temporais com diferentes escalas. Sua formula é:

Y —F
¢
Y

t

t

n
MAPE = =Y. x 100
t=1

Onde Yt € o valor observado e Ft € o valor previsto para a t-€sima previsao.

O MAPE ¢ valioso para avaliar a precisao relativa das previsdes,

especialmente quando se trabalha com séries de dados em diferentes unidades ou
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escalas. No entanto, essa métrica pode apresentar problemas quando aplicada a
séries com valores proximos de zero, pois resulta em valores percentuais
extremamente altos ou indefinidos, o que pode distorcer a analise. Além disso, o

MAPE tende a ser menos informativo quando os valores reais sdo pequenos.

2.4.5.Erro Médio Percentual (MPE)

O MPE mede a média dos erros percentuais, levando em consideragao o sinal

dos erros. E calculado pela formula:

1 Yt_Ft
MPE = Ttgl v x 100

Onde Y, € o valor observado e F, € o valor previsto para a t-ésima previsao.

O MPE é util para identificar a tendéncia de um modelo de superestimar ou
subestimar os valores, uma vez que erros positivos e negativos se mantém, ao invés
de serem eliminados como no MAPE. Um MPE positivo indica uma tendéncia de
superestimacédo, enquanto um valor negativo indica subestimagdo. No entanto,
semelhante ao MAPE, o MPE pode ser problematico em séries temporais onde os

valores reais sao proximos de zero, levando a valores extremos ou indefinidos.
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3. Método de Aplicagao dos Modelos Preditivos

3.1. Coleta de dados

Este estudo baseia-se em dados internos da PetVerso sobre receita faturada
e volume de pedidos, coletados mensalmente entre janeiro de 2022 e setembro de
2024. As informagdes foram extraidas de uma base de dados armazenada na
plataforma Google Cloud, utilizando o BigQuery para consulta e tratamento inicial.
As métricas analisadas incluem exclusivamente receita e volume de pedidos,
detalhadas até o nivel de SKU (Stock Keeping Unit), permitindo uma visao detalhada
e granular do desempenho financeiro da empresa. O tratamento dos dados ocorreu

em duas etapas principais:

e BigQuery: Scripts SQL foram desenvolvidos para filtrar, limpar e organizar os
dados. Esse processo envolveu remog¢ao de duplicidades, tratamento de
valores nulos e agregacao mensal das receitas e pedidos. O BigQuery foi
escolhido pela eficiéncia em lidar com grandes volumes de dados e realizar
consultas complexas.

e Excel: Apos a extragcédo do BigQuery, os dados foram exportados para o Excel,
onde foram realizados ajustes finais e analises exploratérias, como tabelas e
graficos. Além disso, o Excel foi utilizado para otimizar os coeficientes de
nivel, tendéncia e sazonalidade por meio do Solver, ferramenta que permitiu

ajustar esses coeficientes para melhorar a precisdo das previsdes de receita.

Esses processos garantiram que os dados estivessem organizados e
otimizados, fornecendo uma base solida para analise e previsao da receita ao longo

do periodo de estudo.

3.2. Analise dos Resultados

A analise dos resultados sera realizada com base no comportamento dos
modelos de previsdo em relagcdo aos valores reais da série histérica. Serao
examinados os erros de cada modelo, avaliando-se a precisdo das projegdes e sua

concordancia com os valores observados no passado.
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4. Aplicacao e analises dos modelos de previsao

A aplicacdo dos modelos de previsdo sera realizada com base na série
histérica de pedidos e receita, abrangendo o periodo de janeiro de 2022 a setembro
de 2024 e projetando estes dados até o fim do ano de 2024, observando o
comportamento entre os meses de Marg¢o, Junho e Novembro, meses em que
existem uma maior oferta de descontos na plataforma, ou seja, onde ocorrem o0s
picos de demanda, e 0os meses ndo promocionais que ocorrem ao longo do ano. Os

modelos utilizados serao:

° Média Movel

° Suavizagao Exponencial Simples

° Suavizagao Exponencial de Holt

° Suavizacao Exponencial de Holt-Winter

Conforme detalhado no Capitulo 2, esses modelos serdo aplicados para
analisar o comportamento das projecées em relagdo a demanda mensal de pedidos
e receita faturada. A analise abordara as variagdes de sazonalidade e tendéncia
observadas em cada modelo, permitindo uma compreensdo detalhada da
capacidade de cada abordagem para prever a demanda futura. A série histérica que

sera utilizada como base para os modelos de previsdo se encontra na tabela abaixo.



Tabela 1: Série Historica de Pedidos e Receita da PetVerso

Periodo Més Pedidos Receita
1 janeiro 2022 2.533.268 604.444.919
2 fevereiro 2022 2.351.807 572.505.967
3 margo 2022 2.571.316 634.623.958
4 abril 2022 2.366.974 597.399.946
5 maio 2022 2.590.818 656.014.783
6 junho 2022 2.901.353 720.615.298
7 julho 2022 2.669.620 669.892.643
8 agosto 2022 2.780.932 710.486.039
9 setembro 2022 2.799.232 706.898.639
10 outubro 2022 2.851.791 718.181.689
11 novembro 2022  3.150.794 781.154.654
12 dezembro 2022  2.620.532 648.378.648
13 janeiro 2023 2.916.219 720.072.679
14 fevereiro 2023 2.671.041 666.679.983
15 margo 2023 2.987.461 745.171.044
16 abril 2023 2.869.007 708.111.137
17 maio 2023 3.168.985 761.463.772
18 junho 2023 3.413.898 820.424.315
19 julho 2023 3.311.404 786.412.252
20 agosto 2023 3.344.752 795.630.755
21 setembro 2023 3.212.079 762.434.198
22 outubro 2023 3.445.680 812.526.965
23 novembro 2023  3.886.400 910.947.143
24 dezembro 2023  3.092.278 720.676.598
25 janeiro 2024 3.456.947 808.388.087
26 fevereiro 2024 3.379.293 781.299.457
27 margo 2024 3.666.746 833.070.294
28 abril 2024 3.590.385 820.866.690
29 maio 2024 3.502.001 819.480.287
30 junho 2024 3.760.159 879.102.429
31 julho 2024 3.789.007 874.543.530
32 agosto 2024 3.865.796 884.009.761
33 setembro 2024 3.768.776 853.802.333

Fonte: Autoria propria
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4.1. Média Movel

Neste estudo, sera aplicada a metodologia de previsdo com o uso do modelo
de Média Movel Simples, utilizando trés parametros distintos: n =3, n=6en =9,
que correspondem ao numero de periodos considerados no calculo da previsdo. O

modelo de Média Mdével é expresso por:

_ Yt+YE+1+...+Yt_(n_1) (1)

t+1 n

Ft—i—l: Receita/Pedidos previsto para o préximo periodo

Yt + Yt+1 +..+ Yt—(n—l): valores observados de Receita/Pedidos nos ltimos n periodos

n: periodos considerados para o calculo da média

Para cada um desses parametros, serdo conduzidos dois experimentos, com
0 objetivo de projetar tanto a receita quanto o volume de pedidos. Essa abordagem
permitira avaliar o desempenho do modelo em diferentes cenarios e comparar os

resultados obtidos para cada valor de n.

4.1.1. Resultados do modelo de Média Movel

Visto que o modelo de Média Mével é adequado para séries temporais onde
ndo ha grandes variagbes de tendéncia e sazonalidade, permanecendo estaveis ao
longo do tempo, espera-se que a curva de previsao suavize os dados ao longo do
tempo, podendo haver atrasos na identificagdo de mudangas de tendéncia ou

sazonalidade.

Ao aplicar a Média Mdvel Simples em Receita e Pedidos, observou-se que
quanto maior o periodo considerado na média mével mais rapido ocorreu a
suavizacdo da previsdo, porém foram menos responsivas as mudancas de
tendéncia e sazonalidade. Os graficos abaixo mostram a evolugdo de Pedidos e a

Projecao por Média Mdével para cada periodo n ao logo dos meses.
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Grafico 1: Volume de Pedidos realizado e Média Mével para n = 3 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

Grafico 2: Volume de Pedidos realizado e Média Mével para n = 6 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria
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Grafico 3: Volume de Pedidos realizado e Média Mdével para n = 9 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

A partir da comparacdo entre o volume de Pedidos realizados dentro do
periodo observado e o modelo de Média Mével Simples, percebe-se que o modelo
acompanha o ciclo de tendéncia da série, porém nao absorve a sazonalidade no
periodo, o que leva a um alto erro percentual absoluto nos meses em que 0s picos e
vales sdo bem definidos. Além disso, entre os numeros periodos analisados, a
previsdo considerando um horizonte de 6 meses para Média Mével Simples foi a que
teve melhores resultados de MAPE e MPE, os quais apresentam picos de Erro
Percentual Absoluto nos meses de Marco, Junho, Novembro e Dezembro, e um
valor negativo de MPE, ou seja, o modelo tem a tendéncia de subestimar a projecéo
em relacdo aos dados observados. O Grafico e tabelas abaixo mostram os
resultados dos Erros Percentuais Absolutos para o modelo de Média Mével Simples

ao longo dos meses, o Erro Médio Percentual Absoluto e Erro Médio para a previsao
de Pedidos.
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Grafico 4: Erro Percentual Absoluto da Média Moével em Pedidos ao longo dos meses
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Fonte: Autoria Propria

Tabela 3: Erro Médio Percentual Absoluto para Média Mével de Pedidos

Ano

MAPE (n=3) MAPE (n=6)  MAPE (n=9)
2022 6,18% 6,34% 9,54%
2023 7,00% 6,55% 8,73%
2024 3,53% 3,41% 5,08%
Total 5,71% 5,46% 7,46%

Fonte: Autoria Propria

Serfs5338338525285338338822285338833%
Fonte: Autoria prépria

Tabela 2: Erro Médio Percentual para Média Mével de Pedidos
Ano MPE (n=3) MPE (n=6) MPE (n=9)
2022 -2,41% -3,74% -6,43%
2023 -2,57% -3,98% -6,79%
2024 -2,27% -3,21% -5,08%
Total -2,43% -3,67% -6,10%
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Semelhante a projegéao feita para pedidos, a média mével aplicada a Receita

faturada apresentou pouca influéncia na sazonalidade, mas seguiu os ciclos de
tendéncia durante periodo observado. Os resultados da evolugcdo Receita faturada

realizada e a Média Mdvel Simples estao representados nos graficos abaixo.
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Grafico 5: Receita realizada e Média Mével para n = 3 ao longo dos meses
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Grafico 6: Receita realizada e Média Mével para n = 6 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria
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Grafico 7: Receita realizada e Média Mével para n = 9 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

Ao analisar os erros do modelo de Média Mdvel aplicada a Receita faturada,

verifica-se um comportamento semelhante aos erros da previsao feita no volume de
pedidos. Desta forma, nos meses promocionais sdo onde ocorrem 0s maiores picos
de Erro percentual Absoluto e que apresentam uma subestimagdo dos dados com
MPE negativo, sendo n = 6 o modelo em que obteve os menores MAPE. O Graficos
e Tabelas abaixo mostram os resultados dos Erros Percentuais Absolutos para o

modelo de Média Mével Simples ao longo dos meses, o Erro Médio Percentual
Absoluto e Erro Médio para a previsdo da Receita.



Grafico 8: Erro Percentual Absoluto da Média Mével em Receita ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

Tabela 4: Erro Médio Percentual para Média Mével de Receita

Ano MAPE (n=3) MAPE (n=6)  MAPE (n=9)
2022 6,02% 6,95% 10,05%
2023 6,28% 5,69% 7,10%
2024 3,46% 2,94% 4,11%
Total 5,36% 5,05% 6,35%

Fonte: Autoria propria

Tabela 5: Erro Médio Percentual Absoluto para Média Mével de Receita

Ano MPE (n=3) MPE (n=6) MPE (n=9)
2022 -2,79% -3,89% -5,94%
2023 -1,64% -2,57% -4,59%
2024 1,71% -2,44% -3,65%
Total -2,01% -2,82% -4,41%

Fonte: Autoria prépria

4.2. Suavizagao Exponencial Simples (SES)

A Suavizagdo Exponencial Simples € uma técnica utilizada em séries
temporais para gerar previsdes de curto prazo, especialmente quando os dados n&o

apresentam tendéncias ou sazonalidade. E amplamente empregada devido & sua
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simplicidade e eficiéncia na projecéo de séries temporais estacionarias (Makridakis
et al., 1998). O modelo de Suavizagdo Exponencial Simples é baseado na ideia de
que as previsbes sado geradas a partir de uma combinagdo ponderada da
observagcdo mais recente e da previsdo anterior. Sua formula pode ser expressa

como.

F, =a +(1- aF, (1)

Ft+1: Receita/Pedidos previsto para o proximo periodo

Yt: valor observado mais recente
Ft: Previsao Anterior

a: parametro de suavizagao; 0 < o < 1

Para os valores de o foi utilizado a ferramenta Solver do Excel com o objetivo
de minimizar o MAPE da previsdao em relacdo aos valores de Pedidos e Receita,
atribuindo o intervalo entre 0 e 1 chegou-se em um parametro a de 0,47 e 0,50 para

os modelos de Pedidos e Receita, respectivamente.

O valor inicial da previséo foi gerado a partir do segundo dado observado, ou
seja, a primeira previsao € igual ao segundo dado da série. A partir disso, 0 modelo

de previsao seguiu com formulacgao citada acima.

4.2.1. Resultados do modelo de Suavizagao Exponencial Simples (SES)

Como descrito no item 4.3., o modelo de Suavizagdo Exponencial Simples é
uma técnica recomendada para séries que nao apresentam tendéncia ou
sazonalidade, portanto espera-se que apos o periodo dos dados observados, a
previsdo do Modelo se torne constante e com oscilagbes sazonais suavizadas,
falhando em acompanhar a tendéncia crescente ou decrescente dos dados e
resultando em previsdes que nao refletem os picos e vales periddicos esperados em

séries temporais com sazonalidade clara.

Ao aplicar a SES ao volume de pedidos e receita faturada, observa-se que o

modelo tende estabilizar o primeiro valor da previsao para os pontos futuros, sem
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apresentar a tendéncia e sazonalidade observadas nos valores reais. Os graficos

abaixo mostram a evolugdo do Modelo de Suavizagdo Exponencial e os valores
observados de Pedidos e Receita ao longo dos meses.

Grafico 9: Volume de Pedidos realizado e SES para a = 0,47 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria
Grafico 10: Receita realizada e SES para a = 0,50 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

Ao analisar os erros do modelo de SES aplicada ao Volume de Pedidos e

Receita faturada, observa-se que os picos de Erro Percentual Absoluto estédo
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localizados nos meses de Junho, Novembro e Dezembro. Além disso verifica-se
uma subestimacdo do modelo em relacdo aos valores observados, os quais
apresentam MPE negativo. O Grafico e tabelas abaixo mostram os resultados dos
Erros Percentuais Absolutos para o modelo SES ao longo dos meses, o Erro Médio

Percentual Absoluto e Erro Médio para a SES aplicada a Pedidos e Receita.

Grafico 11: Erro Percentual Absoluto da SES em Pedidos ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria
Grafico 12: Erro Percentual Absoluto da SES em Receita ao longo dos meses
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Tabela 6: Erros para SES em Pedidos

Ano MAPE MPE

2022 6,54% -1,52%
2023 7,00% -2,68%
2024 3,22% -2,64%
Total 5,78% -2,27%

Fonte: Autoria propria

Tabela 7: Erros para SES em Receita

Ano MAPE MPE

2022 6,43% -2,38%
2023 6,38% -1,69%
2024 2,96% -2,05%
Total 5,44% -2,03%

Fonte: Autoria propria

4.3. Suavizagao Exponencial de Holt

A Suavizagdo Exponencial de Holt é uma técnica de previsdo amplamente
utilizada para séries temporais que apresentam uma tendéncia linear. Desenvolvida
como uma extensao da suavizagao exponencial simples, 0 modelo de Holt incorpora
dois componentes: o nivel e a tendéncia, permitindo a previsdo de séries temporais
que exibem mudancas continuas no tempo, mas sem um padrdao sazonal claro

(Makridakis, 1998). Sua formula pode ser expressa como:

F, = L+b (1)

o = L+ bm (2)
L,=Y, (2)
L=a +(1~-aC_ +b_) (4)
b =Y —L (5)

0 0 0

b= B, —~L_)+(1—Pb,_ (6)
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Ft+1 = Previsdo para o proximo periodo

FH_ : Previsdo para m periodos a frente dos valores observados
m

Yt: valor observado mais recente

Lt: Nivel da série no tempo t

bt: tendénciano tempo't

IA

a: parametro de suavizagdo para o nivel da série; 0 < a < 1

B: parametro de suavizacao para a tendéncia da série; 0 < f < 1

Para os valores de a e B foi utilizado a ferramenta Solver do Excel com o
objetivo de minimizar o MAPE da previsdo em relagédo aos valores de Pedidos e
Receita, atribuindo o intervalo entre 0 e 1 para os dois parametros. A relagdo dos

para a e [3 pode ser vista na tabela abaixo.

Tabela 8: Parametros alfa e beta para a previsdo de Pedidos e Receita

Parametro Pedidos Receita
alpha 0,43 0,49
beta 0,35 0,25

Fonte: Autoria propria

4.3.1. Resultados do modelo de Suavizagao Exponencial de Holt

Ao aplicar a Suavizagao Exponencial de Holt ao Volume de Pedidos e Receita
faturada, observa-se que o modelo apresenta um atraso de um més em relagao a
sazonalidade no periodo analisado, ainda que acompanhe a tendéncia geral da
série. Para os valores previstos, 0 modelo mantém uma tendéncia linear a partir do
ultimo valor observado, mas n&o consegue capturar as variagbes sazonais,
resultando em previsdes que ignoram essas flutuagdes regulares. Os graficos abaixo
mostram a evolugdo do Modelo de Suavizagdo Exponencial de Holt e os valores

observados de Pedidos e Receita ao longo dos meses.
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Gréfico 13: Volume de Pedidos realizado e Suavizagéo Exponencial de Holt paraa = 0,43 e

B = 0,35 ao longo dos meses
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Grafico 14:

Volume de Receita realizada e Suavizagao Exponencial de Holt paraa = 0,49 e

B = 0,25 ao longo dos meses

== Receita Previsédo Holt
1.000.000.000

750.000.000 \/\/\/___ /\/\/\/\ —-\//\/‘/\ e )

500.000.000
250.000.000
0

N NN NN NN N NNNNM®OM®OMmOM®M®M®MEOST ST T T T T T T T T TS

N NN NN NN NN NN N NN NN NN NN NN NN NN NNNN NN N

c ¥ 2 =2 g €35 6% L 2 NCSC 2SS 2 gE S SsS S88 ESENCS >SS ECSSsS 0w E =N

? ® o © =] D S o o ? ©® o © =] QO 3 5 @ P 8 o © =] O S5 o o

S g e T"Rovo2E8RegwE TR0 o2gE&EEEecweE =0 o2

Fonte: Autoria propria

Ao analisar os erros do modelo de Suavizagao Exponencial de Holt aplicada
ao Volume de Pedidos e Receita faturada, observa-se que os picos de Erro

Percentual Absoluto ocorrem principalmente em Abril, Junho, Julho, Novembro e
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Dezembro, meses em que a flutuacdo sazonal € bem caracteristica. Além disso, ha
uma superestimacao do modelo aplicado a Pedidos enquanto o modelo aplicado a
Receita subestima estes valores. Abaixo seguem o0s

resultados dos erros
observados no modelo de Holt .

Grafico 15: Erro Percentual Absoluto da Suavizagado Exponencial de Holt em Pedidos ao longo dos

meses
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Fonte: Autoria propria

Grafico 16: Erro Percentual Absoluto da Suavizagao Exponencial de Holt em Receita ao longo dos

meses
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Tabela 9: Erros para a Suavizagao Exponencial de Holt em Pedidos

Ano MAPE MPE

2022 6,97% 4,42%
2023 6,73% 0,16%
2024 2,97% -0,63%
Total 5,76% 1,41%

Fonte: Autoria propria

Tabela 10: Erros para a Suavizagao Exponencial de Holt em Receita

Ano MAPE MPE

2022 7,33% -3,76%
2023 6,49% 0,59%
2024 2,51% -0,62%
Total 5,66% -1,25%

Fonte: Autoria propria

4.4. Suavizagao Exponencial de Holt-Winter

A Suavizacdo Exponencial de Holt-Winters € uma técnica amplamente
utilizada para previsao de séries temporais que exibem tanto uma tendéncia quanto
um componente sazonal. O modelo foi desenvolvido como uma extensdo do método
de Holt, com o objetivo de capturar ndo apenas a tendéncia linear, mas também
padrbes sazonais repetitivos. Para isso, o modelo de Holt-Winters ajusta trés
componentes: o nivel da série, a tendéncia e a sazonalidade (Makridakis et al.,
1998).

Existem duas formas do modelo de Holt-Winters: a aditiva e a multiplicativa. O
modelo aditivo é ideal para séries cuja sazonalidade é constante ao longo do tempo,
enquanto o modelo multiplicativo € mais adequado para séries em que a amplitude
da sazonalidade varia proporcionalmente ao nivel da série (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). Neste estudo sera abordado o modelo multiplicativo, o qual

segue a formulagao destacada abaixo.

F,, = (L,+b)S _ (1)



56

F,, = (L+bms,_ (2)
L = a%+ 1-&,_,+b_) (3)
b=BL—-L_ )+ A-Pb,_, (4)
S, = yZ—: + (1 -V, ()

1 Previsao para o préximo periodo

Ft+m: Previsao para m periodos a frente dos valores observados
Yt: valor observado mais recente

Lt: Nivel da série no tempo't

bt: tendénciano tempo't

St: sazonalidade no tempo't

s: periodo da sazonalidade

a: parametro de suavizagdo para o nivel da série; 0 < a < 1

IA

B: parametro de suavizagao para a tendéncia da série; 0 < f < 1

y: parametro de suavizagao para a sazonalidade da série; 0 < < 1

Para a aplicagao do Modelo de Holt-Winters na série de Pedidos e Receita, foi
considerado o periodo da sazonalidade de s = 12, ou seja, o ciclo de sazonalidade
adotado foi anual e o primeiro valor de previsdo ocorre em Janeiro de 2023. Além
disso, para os valores de «, B e y foi utilizado a ferramenta Solver do Excel com o
objetivo de minimizar o MAPE da previsdo em relagédo aos valores de Pedidos e
Receita, atribuindo o intervalo entre O e 1 para os trés parametros. A relagdo para qa,

B e y pode ser vista na tabela abaixo.

Tabela 11: Par&metros alfa, beta e gama para a previsdo de Pedidos e Receita

Parametro Pedidos Receita
alpha 0,78 0,85
beta 0,49 0,42
gama 1,00 0,00

Fonte: Autoria propria
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4.4.1. Resultados do Modelo de Suavizagao Exponencial Holt-Winter

Ao aplicar o método de Holt-Winters, observa-se uma boa aproximacgao entre
a curva dos valores observados de Pedidos e Receita, refletindo a sazonalidade e a
tendéncia bem definida da série. As previsdes geradas apds os valores observados
mantém a tendéncia do ultimo valor registrado e acompanham as flutuagdes
sazonais, proporcionando uma representacdo consistente do comportamento da
série no periodo projetado. Os graficos abaixo mostram a evolugdo do Modelo de

Suavizagao Exponencial de Holt-Winters e os valores observados de Pedidos e
Receita ao longo dos meses.

Grafico 17: Volume de Pedidos realizado e Suavizagdo Exponencial de Holt-Winters paraa = 0, 78,

B =0,49ey = 1,00 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria
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Gréfico 18: Receita realizada e Suavizacao Exponencial de Holt-Winters paraa = 0,85, = 0,42 e

y = 0,00 ao longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

O modelo apresenta um MPE positivo para os casos de Pedidos e Receita, o
que indica superestimagao dos valores projetados. Além disso, observa-se um erro
consideravel no primeiro més de previsdo, mas que se reduz ao longo dos meses,

se adaptando a sazonalidade e tendéncia da série observada. Abaixo seguem os
resultados dos erros observados no modelo de Holt-Winters.

Tabela 12: Erros para a Suavizagao Exponencial de Holt-Winters em Pedidos

Ano MAPE MPE
2023 2,55% 2,50%
2024 1,77% 0,48%
Total 2,20% 1,59%

Fonte: Autoria propria

Tabela 13: Erros para a Suavizagao Exponencial de Holt-Winters em Receita

Ano MAPE MPE
2023 2,41% 2,29%
2024 1,42% 0,30%
Total 1,97% 1,40%

Fonte: Autoria propria



Grafico 19: Erro Percentual Absoluto da Suavizagao Exponencial de Holt-Winters em Pedidos ao

longo dos meses
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Fonte: Autoria propria

Grafico 20: Erro Percentual Absoluto da Suavizagdo Exponencial de Holt-Winters em Receita ao

longo dos meses
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5. Analise Comparativa e Modelo Escolhido

5.1. Analise Comparativa

Neste topico, serdo analisados os resultados dos modelos preditivos
aplicados ao volume de pedidos e receita. A analise abordara a acuracia em relagao
a série historica observada, utilizando métricas como MPE (Erro Percentual Médio),
MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) e o Erro Percentual Absoluto Maximo, além
do comportamento sazonal e a tendéncia dos modelos. O objetivo desta analise é
identificar as limitagdes de cada modelo e destacar os métodos de projecédo mais

adequados para serem aplicados tanto na curva de pedidos quanto na de receita.

Grafico 21: Comparagéao da evolugao do Volume de Pedidos e Modelos de Previséao
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Fonte: Autoria propria

A partir do Grafico 21, observa-se que, durante o periodo analisado, as
tendéncias dos modelos acompanham o comportamento de crescimento do volume
de pedidos realizados, com uma tendéncia linear que facilita a adaptagdo dos
meétodos aplicados. No entanto, verifica-se que apos o periodo observado, apenas
0s modelos de Média Mével para n = 9, Holt e Holt-Winters apresentam a tendéncia
de crescimento dos valores projetados, enquanto os outros modelos apresentam um
comportamento constante dos valores. Desta forma, em caso de variagbes
expressivas na tendéncia, os modelos que nédo consideram esse componente na

projecao poderao apresentar dificuldades em capturar essas flutuagoes.
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Além disso, percebe-se que apenas o método de Holt-Winters apresenta as
flutuagbes de sazonalidade apds o periodo realizado e que consegue acompanhar a
sazonalidade dos meses sem atraso. Por outro lado, os métodos de Suavizagao
Exponencial Simples e de Holt apresentam sazonalidade, mas apenas durante o
periodo observado e com um certo atraso. J& o método de média modvel nao

incorpora qualquer componente sazonal no modelo.
Tabela 14: Erro Percentual Médio para a Previsao de Pedidos

MPE - Previsao para Pedidos

Média Mével Média Mével Média Mével

Ano (n=3) (n=6) (n=9) SES Holt Holt-Winters
2022 -2,41% -3,74% -6,43% -1,52% 4,42%

2023 -2,57% -3,98% -6,79% -2,68% 0,16% 2,50%
2024 -2,27% -3,21% -5,08% -2,64% -0,63% 0,48%
Total -2,43% -3,67% -6,10% -2,27% 1,41% 1,59%

Fonte: Autoria propria

Tabela 15: Maior Erro Percentual Absoluto para a Previsdo de Pedidos

Maior Erro Percentual Absoluto - Previsao para Pedidos

Média Mével Média Movel Média Movel

Ano (n=3) (n=6) (n=9) SES Holt Holt-Winters
2022 13,50% 10,48% 15,77% 13,46% 17,90%

2023 14,21% 13,60% 18,74% 16,32% 22,18% 9,08%
2024 9,74% 7,12% 7,71% 7,45% 6,43% 3,85%
Total 14,21% 13,60% 18,74% 16,32% 22,18% 9,08%

Fonte: Autoria propria
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Tabela 16: MAPE para a Previsao de Pedidos

MAPE - Previsao para Pedidos

Ano Média Mével Média Mével Média Mével

(n=3) (n=6) (n=9) SES Holt Holt-Winters
2022 6,18% 6,34% 9,54% 6,54% 6,97%

2023 5,36% 4,92% 6,96% 5,47% 5,45% 1,95%
2024 2,84% 3,62% 6,51% 2,21% 2,57% 1,65%
Total 5,57% 5,52% 7,46% 5,63% 5,43% 2,20%

Fonte: Autoria propria

Nas tabelas destacadas acima (Tabelas 14, 15 e 16), nota-se que os erros
dos modelos em 2024 apresentam niveis menores e que apenas a Suavizagao
Exponencial de Holt e Holt-Winters superestimam a projecédo, o que aponta um bom

uso dessas projegdes como metas a serem atingidas pela companhia.

Por fim, o modelo que apresentou os melhores indices de erro total foi o
método de Holt-Winters, com um MPE aceitavel de 1,59% e os menores niveis tanto

no Erro Percentual Absoluto Maximo quanto no MAPE, atingindo 9,1% e 2,2%,
respectivamente.

Grafico 22: Comparacéo da evolugédo da Receita e Modelos de Previsao
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Fonte: Autoria propria
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Semelhante aos modelos aplicados a curva de pedidos, observa-se que na
curva de Receita (Grafico 22) os modelos seguem o comportamento vistos na
tendéncia, com apenas os modelos de Média Movel para n = 9, Holt e Holt-Winters

apresentando a tendéncia de crescimento dos valores previstos.

Assim como a tendéncia, a sazonalidade dos modelos aplicados a curva de
Receita também demonstra comportamento semelhante a aplicada em Pedidos, de

forma que apenas o modelo Holt-Winters projeta essas flutuagbes para os periodos

futuros.
Tabela 17: Erro Percentual Médio para a Previsdo de Receita
MPE - Previsao para Receita

Ano Média Mével Média Movel Média Mével SES Holt Holt-Winters

(n=3) (n=6) (n=9)
2022 -2,79% -3,89% -5,94% -2,38% -3,76%
2023 -1,64% -2,57% -4,59% -1,69% 0,59% 2,29%
2024 -1,71% -2,44% -3,65% -2,05% -0,62% 0,30%
Total -2,01% -2,82% -4,41% -2,03% -1,25% 1,40%

Fonte: Autoria propria
Tabela 18: Maior Erro Percentual Absoluto para a Previsdo de Receita
Maior Erro Percentual Absoluto - Previsao para Receita

Ano Média Mével Média Movel Média Mével SES Holt Holt-Winters

(n=3) (n=6) (n=9)
2022 13,42% 9,23% 14,85% 14,38% 19,43%
2023 14,98% 11,71% 16,34% 17,66% 22,38% 10,39%
2024 7,56% 7,98% 8,12% 7,05% 6,22% 3,30%
Total 14,98% 11,71% 16,34% 17,66% 22,38% 10,39%

Fonte: Autoria propria
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Tabela 19: MAPE para a Previsdo de Receita

MAPE - Previsao para Pedidos

Média Mével Média Mével Média Mével

Ano (n=3) (n=6) (n=9) SES Holt Holt-Winters
2022 6,02% 6,95% 10,05% 6,43% 7,33%

2023 5,25% 4,52% 5,91% 5,18% 5,07% 1,60%
2024 2,98% 2,49% 4,90% 2,39% 2,61% 0,28%
Total 5,26% 5,06% 6,35% 5,31% 5,04% 1,97%

Fonte: Autoria propria

Nas tabelas destacadas acima (Tabelas 17, 18, 19), os modelos para receita
apresentam redugao dos niveis de erro ao longo dos anos, com a maioria das
projecdes subestimando os valores reais, com exce¢ao da Suavizagao Exponencial
de Holt-Winters, que apresenta MPE positivo. Além disso, o Modelo de Holt-Winters
se mostrou o método com os melhores indices de Erro Percentual Absoluto Maximo

e MAPE com 10,4% e 2%, respectivamente.

5.2. Critérios para Escolha do Modelo e Modelo Escolhido

Os critérios para a escolha do modelo a ser implementado baseiam-se em
caracteristicas fundamentais, como a precisdo, avaliada por meio dos indicadores
MPE, MAPE e o Erro Absoluto Maximo das séries, além da adequacéo aos dados

histéricos, ou seja, a capacidade de lidar com tendéncias e sazonalidades.

Com base nesses critérios, o modelo selecionado para projetar tanto o
Volume de Pedidos quanto a Receita Faturada foi a Suavizacdo Exponencial de
Holt-Winters. Este método apresentou os menores indices de erro em comparagao
com outros modelos analisados e demonstrou ser eficaz em capturar as variacbes
provocadas pela tendéncia e sazonalidade dos valores reais, tornando-o a opg¢ao

mais consistente e precisa para atender as necessidades do estudo.
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5.3. Implementagao do Modelo

Para a implementagdao do modelo, serdo empregadas diversas ferramentas
para garantir eficiéncia e precisdo. O Google BigQuery sera utilizado para a
extragdo, manipulagéo e tratamento dos dados da série historica, enquanto o Google
Sheets servira como interface de conexdo com o BigQuery, permitindo o
desenvolvimento dos calculos de projecao diretamente na planilha. Além disso, a
ferramenta Solver do Excel sera utilizada para otimizar os parametros alfa, beta e

gama, minimizando o MAPE entre os valores projetados e os realizados.

O objetivo principal é aplicar esse modelo as curvas de volume e pedidos,
estabelecendo metas claras para esses indicadores, essenciais no planejamento de
processos operacionais. Entre esses processos, destacam-se a definigao do nivel de
estoque mensal, o dimensionamento do numero de funcionarios nos Centros de

Distribuicédo e a estimativa de outros custos operacionais.

O monitoramento do modelo sera feito com base nos valores projetados e dos
futuros valores realizados, os quais serdo analisados com base nas métricas de erro
utilizadas neste estudo. O objetivo sera analisar o comportamento da projecao a

longo prazo e identificar possiveis ajustes no modelo.

Além disso, as projecbes servirdo como base para o desenvolvimento de
estratégias de aquisicdo e retengao de clientes, incluindo a criagado de campanhas
promocionais e agdes de marketing direcionadas, potencializando a eficacia das

iniciativas comerciais.
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6. Conclusoes e Proximos Passos

Neste topico serdo detalhadas as contribuicdes do estudo dos métodos de
previsdo de demanda aplicados a uma série histérica de pedidos e receita.
Adicionalmente serdo apresentados os proximos passos e possiveis melhorias no

modelo que sera implementado.

6.1. Conclusao

Este estudo teve como objetivo explorar e aplicar diferentes métodos de
previsdo de demanda em uma série histérica de pedidos e receita da PetVerso. Com
isso, foi possivel comparar os modelos analisados e escolher aquele que melhor
reproduz o comportamento dos dados reais. O trabalho mostrou como é essencial
substituir métodos baseados em intuigdo por abordagens mais estruturadas e
estatisticas, trazendo mais confianga para as projecdes e ajudando a tomar decisdes

estratégicas mais alinhadas com o mercado.

O modelo escolhido, a Suavizacdo Exponencial de Holt-Winters, se destacou
por conseguir lidar bem com sazonalidade e tendéncias nos dados. Sua aplicagao
tera um impacto direto nas operagdes da empresa, ajudando a prever a demanda de
forma mais precisa, o que facilita o planejamento de estoque, a contratacdo de
funcionarios temporarios e o gerenciamento de recursos em momentos de maior
movimento. Isso ndo so reduz custos, mas também deixa os processos internos

mais eficientes.

Além disso, o modelo ajuda a empresa a se preparar melhor para picos
sazonais e a planejar promogdes e metas financeiras com mais seguranga. Com
projecbes mais confiaveis, a PetVerso pode tomar decisdes que otimizem o uso de

seus recursos e aumentem sua competitividade no mercado de e-commerce.

Em resumo, este trabalho destacou como modelos preditivos bem aplicados
podem fazer toda a diferengca na gestdo de uma empresa. A implementagcéo do
Holt-Winters, acompanhada de ajustes e melhorias constantes, coloca a PetVerso
em uma posi¢cao de destaque, ajudando a atender melhor os clientes, aumentar a

eficiéncia e aproveitar novas oportunidades. Os aprendizados daqui também podem
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ser levados para outras empresas e mercados, mostrando como os dados podem

ser um grande aliado para crescer com inteligéncia.

6.2. Proximos Passos

Os proximos passos para melhorar o modelo de previsdo incluem o uso de
ferramentas mais modernas, como R e Python, que sdo mais praticas e flexiveis
gracas as suas bibliotecas especificas para trabalhar com séries temporais. Isso vai
permitir analises mais detalhadas e automatizadas. Também esta nos planos
explorar métodos de Inteligéncia Artificial (IA), como redes neurais, para identificar
padrées mais complexos nos dados. Além disso, a ideia € complementar as analises
com metodos qualitativos, como pesquisas de mercado e a técnica Delphi, trazendo
a visdo de especialistas e considerando fatores externos para enriquecer as

projecoes.
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