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RESUMO 

CASTILHO, G. H. de Análise de previsão de demanda utilizando o Método de 
Suavização Exponencial: um estudo de caso na indústria automobilística 
brasileira. 2021. 81p. Trabalho de conclusão de curso - Escola de Engenharia de 
Lorena, Universidade de São Paulo, Lorena 2021. 
 

Perante a intensa instabilidade do mercado interno brasileiro, devido à inconsistência 
econômica do país nos últimos anos e a recente pandemia da COVID-19, torna-se 
necessária a reorganização dos processos de produção pelas empresas, 
considerando o ajuste constante de fatores como estoque, linha de montagem e mão 
de obra. Progressivamente, por meio de métodos de previsão de demanda, as 
empresas conseguem efetivar essas reestruturações em seus processos produtivos 
quando vantajoso. Considerando a relevância do tema, visto que o planejamento e 
controle da produção pode atuar sobre qualquer segmento industrial, este estudo de 
caso teve como objetivo a determinação de um modelo de previsão para a demanda 
da indústria automobilística brasileira, analisando separadamente três das maiores 
montadoras de veículos do país. Para isso, os modelos de suavização exponencial 
foram utilizados sobre os números de licenciamentos de veículos nacionais, em 
decorrência à boa precisão de seus resultados sobre demandas intermitentes. Através 
do método, observou-se que os dados coletados possuem grande similaridade em 
sua distribuição e que dentro do período coletado se comportam aleatoriamente. 
Então, o modelo mais preciso para a previsão da demanda das três montadoras foi o 
de suavização exponencial simples, resultando nos menores valores de erro absoluto 
médio percentual. Por fim os objetivos do trabalho foram concluídos, a previsão da 
demanda para o presente ano de 2021 foi calculada para cada montadora, e 
recomendações foram feitas para a continuidade dos trabalhos nesta área de estudo. 
 
Palavras-chave: Previsão de Demanda. Suavização Exponencial. Indústria 
Automobilística Brasileira. 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

ABSTRACT 

CASTILHO, G. H. de Demand forecast analyses using the Exponential Smoothing 
Method: a case study in the Brazilian automotive industry. 2021. 81p. Final course 
assignment - Escola de Engenharia de Lorena, Universidade de São Paulo, Lorena 
2021. 
 

In front of the intense instability on Brazilian intern market, because of the economics 
issues of the country in the last years and the recent COVID-19 pandemic, the 
reorganization of production process for companies has become necessary, 
considering the constant adjustment of factors like stock, assemble line and work force. 
Progressively, using methods of demand forecast, companies can get this 
restructuring on their production process when it is beneficial. Considering the 
importance of the theme, seeing that the planning and production control can act in 
any industry segment, this case study had the objective to determinate a demand 
forecast model to the Brazilian automotive industry, analyzing each one of three 
biggest cars companies in the country. To do this, the model of exponential smoothing 
was used on the number of national vehicles licensing, due to the good accuracy of its 
results when used on intermittent demands. Through this method, it was observed that 
the collected data has great similarity in their distribution and that within the collected 
period they behave randomly. That way, the most accurate model for forecasting the 
demand of the three automakers was the simple exponential smoothing, resulting in 
the smallest mean average percentage error values. Finally, the work objectives were 
completed, the demand forecast for the present year of 2021 was calculated for each 
company, and recommendations were made for further work in this filed of study. 
 
Keywords: Demand Forecast. Exponential Smoothing. Brazilian Automotive Industry. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

LISTA DE FIGURAS 
 
 

Figura 1 - Faturamento Líquido Anual do Segmento de Autoveículos no Brasil..........13 

Figura 2 - Framework do PCP Smart...........................................................................15 

Figura 3 - Métodos Tradicionais de Tratamento de Informações em Previsões..........18 

Figura 4 - Estrutura de Condução do Estudo de Caso.................................................24 

Figura 5 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora GM......28 

Figura 6 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora Volks...29 

Figura 7 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora FCA.....29 

Figura 8 - Gráficos das Três Montadoras Dispostos em Painel Múltiplo......................30 

Figura 9 - Planilha Padrão SES...................................................................................31 

Figura 10 - Planilha Padrão SEH.................................................................................32 

Figura 11 - Planilha Padrão SEW................................................................................33 

Figura 12 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora GM......................................36 

Figura 13 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora Volks...................................37 

Figura 14 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora FCA.....................................37 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 
 
 



 
 

LISTA DE TABELAS 
 
 

Tabela 1 - Número de Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil................27 

Tabela 2 - Erro Absoluto Médio Percentual por Modelo...............................................35 

Tabela 3 - Desvio Padrão Amostral por Modelo..........................................................35 

Tabela 4 - MAD e DPA dos Modelos com Melhor Precisão.........................................38 

Tabela 5 - Modelo SEWa_m5 da Montadora GM........................................................39 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 



 
 

SUMÁRIO 

   

1         INTRODUÇÃO................................................................................................ 9 

1.1    CONTEXTUALIZAÇÃO ................................................................................... 9 

1.2    JUSTIFICATIVA ............................................................................................ 10 

1.3    OBJETIVOS .................................................................................................. 11 

1.4    ESTRUTURA DO TRABALHO ...................................................................... 11 

2         REVISÃO DA LITERATURA ........................................................................ 12 

2.1    INDÚSTRIA AUTOMOBILÍSTICA BRASILEIRA ........................................... 12 

2.2    PLANEJAMENTO E CONTROLE DA PRODUÇÃO ..................................... 14 

2.3    PREVISÃO DE DEMANDA ........................................................................... 16 

2.3.1 Métodos de Previsão .................................................................................. 17 

2.4    MÉTODO DE SUAVIZAÇÃO EXPONENCIAL .............................................. 19 

2.4.1 Modelo de Suavização Exponencial Simples ........................................... 19 

2.4.2 Modelo de Suavização Exponencial de Holt ............................................. 20 

2.4.3 Modelo de Suavização Exponencial de Holt-Winters .............................. 21 

3         MÉTODO ...................................................................................................... 24 

3.1    DEFINIÇÃO DO PROBLEMA ....................................................................... 25 

3.2    ESTRUTURAÇÃO CONCEITUAL-TEÓRICA ............................................... 25 

3.3    PLANEJAMENTO DO CASO ........................................................................ 25 

3.4    COLETA DE DADOS .................................................................................... 26 

3.5      ANÁLISE DE DADOS ................................................................................... 27 

3.6    ELABORAÇÃO DE RELATÓRIO .................................................................. 34 

4         RESULTADOS E DISCUSSÕES ................................................................. 35 

4.1    RESULTADOS DA VALIDAÇÃO .................................................................. 36 

4.2    DISCUSSÕES SOBRE A VALIDAÇÃO ........................................................ 38 

5          CONCLUSÃO E RECOMENDAÇÕES ......................................................... 41 

5.1    CONCLUSÃO ............................................................................................... 41 

5.2    RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS FUTUROS ................................. 41 

            REFERÊNCIAS ............................................................................................. 42 

            APÊNDICE .................................................................................................... 46 

 



9 
 

1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

No mercado global, a gestão da produção atua como o sistema de medidas que 

proporciona um desenvolvimento harmonioso da produção através da combinação de 

elementos da cadeia produtiva no espaço e no tempo. Funciona como ferramenta de 

gerenciamento de processos que trabalha com recursos finitos, logo se torna 

fundamental otimizar e planejar aplicações para esses recursos (GARIFULLINA; 

GABZALILOVA, 2020). Este processo de planejamento engloba a gestão da 

manufatura e da administração da empresa visando máxima produtividade, 

lucratividade e competitividade associadas ao foco estratégico da organização 

(SONG; WOO; SHIN, 2011). 

Na indústria automobilística a demanda do cliente é responsável pelas 

informações base da gestão de toda a cadeia produtiva. Dessa forma, a demanda 

oferece suporte para uma previsão precisa resultando em parâmetros valiosos e 

fornecendo poder para a administração na tomada de decisão antecipada, que 

impacta substancialmente no controle e disponibilidade de três fatores essenciais: 

estoque, linha de montagem e mão de obra. Esses três fatores, quando planejados 

corretamente no presente para atuarem no futuro, minimizam os desperdícios e 

perdas de vendas, maximizam os lucros e otimizam as quantidades de veículos 

produzidos (KLUG, 2013). 

Considerando o enorme portfólio das montadoras e seus diferentes segmentos 

de clientes, como explicam Chiang, Lin e Suresh (2016), é importante aplicar modelos 

de previsão distintos para cada ramo da indústria automobilística, de maneira a obter 

melhores resultados para as previsões atendendo às múltiplas variáveis de cada 

segmento. Um método de previsão que pode ser utilizado é o modelo de suavização 

exponencial, objeto de estudo do presente trabalho. 

A suavização exponencial foi proposta no fim da década de 1950, e deriva de 

três métodos matemáticos de previsão de grande sucesso e aplicação não apenas na 

previsão de demandas de mercado, mas também na previsão de modelos de 

propagação de doenças, como a COVID-19 (SEONG; LEE, 2021). O método opera 

sobre dados históricos que constituem séries temporais, resultando em uma equação 
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parametrizada das observações para projetar um resultado futuro da variável 

analisada (GULERYUZ, 2021). 

 

1.2 JUSTIFICATIVA 

 

As organizações presentes no mercado atual necessitam de uma constante 

reelaboração das atividades sem dispor do padrão de excelência. Um planejamento 

adequado colabora com essa perspectiva que visa sempre a redução de custos a fim 

de obter vantagens em seu segmento de atuação, logo a otimização dos processos é 

normalmente o caminho mais explorado (CARNEIRO et al., 2007). Ao encontro desse 

planejamento, os clientes exigem ainda mais produtos com qualidade e preço 

competitivos, fato que reforça a necessidade da contínua busca pela simetria entre os 

setores produtivos e administrativos (GOULART; ROSA, 2004). 

Mediante essa imposição do mercado, a previsão da demanda é ferramenta 

fundamental para tal planejamento. Um exemplo de sua importância e impacto é visto 

na indústria alimentícia dos Estados Unidos, na qual a aplicação precisa de métodos 

de previsão na geração de parâmetros para a gestão da produção resultou em uma 

economia de mais de US$ 30 bilhões (CHIANG; LIN; SURESH, 2016). 

Dessa forma, este trabalho foi encorajado pelo atual cenário de crise no setor 

automobilístico brasileiro, gerado inclusive, pelo encerramento da produção das 

fábricas da Ford Motor Company Brasil Ltda. (Ford). A instabilidade econômica e 

incertezas das demandas futuras impactam diretamente toda a cadeia de suprimentos 

do ramo, interferindo no mercado durante anos. O déficit econômico nos estados onde 

se localizam as plantas da empresa atinge a casa dos bilhões considerando apenas 

o produto interno bruto (PIB) e renda per capita, além do número de postos de 

empregos diretos e indiretos também afetados negativamente superando centenas de 

milhares em todo o país (FERNANDES; HADDAD; DIAS, 2021). 

Dessa forma, um estudo de previsão de demanda no setor apresenta 

oportunidades de comprovação do uso de ferramentas efetivas sobre determinadas 

variáveis. Ademais, a geração de informações para tomada de decisão resulta no 

ajuste antecipado dos processos através de um planejamento preciso, o que ajuda a 

estabelecer indicadores econômicos e possibilita a manutenção das empresas e 

empregos de toda a cadeia.  
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1.3 OBJETIVOS 

 

O objetivo principal foi determinar um modelo de previsão para a demanda na 

indústria automobilística brasileira, baseando-se em dados históricos de vendas 

anuais de veículos das três maiores montadoras do país, comparando o desempenho 

dos métodos de suavização exponencial. 

 

Sendo assim, definiu-se os seguintes objetivos específicos: 

 

• Levantar dados históricos fidedignos, dentre os anos de 2000 e 2020, das três 

montadoras com os maiores números atuais de vendas no Brasil; 

• Validar os modelos obtidos através da comparação de seus resultados de 

precisão; 

• Aplicar o modelo melhor validado para obter a projeção da demanda de cada 

empresa para o presente ano de 2021. 

 

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

Neste capítulo encontra-se uma introdução sobre o tema abordado, 

abrangendo contextualização, justificativa e os objetivos do estudo. 

O capítulo subsequente foi direcionado à estruturação conceitual-teórica do 

tema, na qual encontram-se informações retiradas da literatura sobre a indústria 

automobilística brasileira, planejamento e controle da produção, estudo e aplicação 

de métodos de previsão de demanda e sobre o modelo de suavização exponencial, 

servindo como facilitador para compreensão destes assuntos na produção acadêmica. 

O capítulo 3 foi destinado à apresentação da metodologia utilizada, elucidando 

as etapas que foram seguidas para alcançar os objetivos do trabalho, desde a 

definição do problema até a elaboração de relatório. 

O capítulo 4 foi reservado para apresentação dos resultados obtidos após a 

aplicação dos métodos de suavização, além das discussões cabíveis ao estudo. 

Por fim, o capítulo 5 foi destinado para conclusão e recomendações para a 

continuidade dos trabalhos nesta área de estudo.  
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

2.1 INDÚSTRIA AUTOMOBILÍSTICA BRASILEIRA 

 

A indústria automobilística está inserida dentro da divisão da indústria 

metalmecânica e representa enorme relevância para a economia brasileira, 

configurando cerca de 5% do PIB do país e mais de 20% do mesmo indicador 

referente à indústria de transformação. Existem mais de 27 montadoras instaladas no 

Brasil e 446 fabricantes de autopeças que geram juntos, direta e indiretamente, 

aproximadamente 1,3 milhão de empregos e formam uma impactante cadeia de 

suprimentos. Estes dados levam o país ao patamar de décimo maior produtor e o 

oitavo maior mercado consumidor do mundo (DAUDT; WILLCOX, 2018). 

As empresas General Motors do Brasil Ltda. (GM), Volkswagem do Brasil Ltda. 

(Volks) e Fiat Chrysler Automóveis do Brasil Ltda. (FCA), atualmente parte do grupo 

Stellantis, são respectivamente, as montadoras com maior número de vendas no país, 

com destaque para a FCA que faz no Brasil seu segundo maior mercado consumidor 

no mundo. Estas empresas, por suas características e tempo de atuação, retratam 

com clareza as evoluções e retrocessos do setor no mercado nas últimas duas 

décadas, com forte crescimento entre 2000 e 2011 e brusca queda a partir de 2012 

até 2016. Reestruturando-se nos últimos cinco anos através de adaptações em 

processos e projetos para contínua atuação competitiva no mercado (DAUDT; 

WILLCOX, 2018). 

De acordo com Claro Junior e Santos (2018), essa brusca queda no mercado, 

assim como no faturamento do segmento automobilístico, mostrado na Figura 1, são 

geradas por um conjunto de fatores internos e externos, como a crise econômica 

mundial e nacional no período, políticas públicas nacionais e regionais no Brasil além 

dos números baixos de vendas internas e exportação devido à queda do poder 

aquisitivo da população. O estudo também retrata como os processos de tomada de 

decisão das empresas são influenciados por esse conjunto de fatores. 

O cenário mais atual ainda projeta instabilidade e incertezas em razão da 

decisão tomada pela empresa Ford, ao encerrar suas atividades no país, que pode 

ser retrato das condições atuais de mercado, afetado pela crise dos chips, além da 

crise econômica brasileira e baixa geração de empregos decorrentes da pandemia da 

COVID-19 (DOMINGUES; MAGALHÃES; CARDOSO, 2020). 
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Figura 1 - Faturamento Líquido Anual do Segmento de Autoveículos no Brasil (US$ bilhões) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: (ANFAVEA, 2021) 

 

Como descrito por Kennedy e Avila (2013), a tomada de decisão em uma 

empresa automobilística com subsidiária no Brasil, sobre um cenário extremamente 

incerto, impacta a produção com reflexos em até 50 anos após o planejamento 

realizado. À vista disso, dados quantitativos e qualitativos devem ser trabalhados 

juntos para uma antecipação de descontinuidades nos cenários futuros, que em certo 

prazo se tornarão realidade, agindo sobre os riscos em definições complexas da 

organização relacionadas a capacidade, mix de veículos, preços, cadeia de 

suprimentos, exportações e relacionamento com clientes, trabalhadores e governo. 

Em meio a esse cenário ainda existe o atual desenvolvimento de inovação nos 

processos do setor automobilístico no país, caracterizados pela Indústria 4.0, 

considerada como quarta revolução industrial e que exige das empresas um 

entendimento melhor não apenas dos números relacionados à demanda, mas 

também das características dos produtos demandados, requerendo conhecimento e 

tecnologia prévia para o desenvolvimento de um processo mais eficaz com 

participação ativa dos setores de planejamento e controle da produção das 

montadoras (PACCHINI et al., 2020). 
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2.2 PLANEJAMENTO E CONTROLE DA PRODUÇÃO 

 

Seguindo o movimento evolutivo do mercado globalizado com requisitos cada 

vez mais voláteis, as estratégias de planejamento e controle da produção (PCP) 

ganham importante destaque. Sofrendo constantes modificações para manter as 

organizações em cenário competitivo, aprimorando sua capacidade de atendimento e 

adaptação (WOSCHANK; DALLASEGA; KAPELLER, 2020). O PCP aparece como 

um processo estudado na engenharia de produção além de nomear setores 

exclusivos da esmagadora maioria das indústrias, sendo um processo indispensável 

que agrega enorme valor à atividade de manufatura e garante que a empresa equilibre 

seu desempenho de fabricação com a demanda do cliente (BUENO; GODINHO 

FILHO; FRANK, 2020). 

O PCP trabalha com cinco pilares principais, carregamento, programação, 

sequenciamento, monitoramento e controle. O carregamento diz respeito ao quanto 

produzir, programação ao quando produzir e sequenciamento à como produzir. Já 

monitoramento e controle trabalham para que as atividades sejam feitas dentro do 

planejado, e caso seja necessário aplicar ações corretivas. Dentro dos cinco pilares 

as atividades básicas do PCP são, previsão de demanda, planejamento agregado, 

programação mestre e logística (OLUYISOLA et al., 2021), como mostra a Figura 2. 

Nos últimos anos o direcionamento da Indústria 4.0 mira os avanços 

tecnológicos e propõem uma arquitetura de planejamento e controle mais 

descentralizada. Os clientes exigem customização em massa, os prazos de entrega 

estão cada vez mais curtos, as demandas mais incertas e a complexidade de cada 

produto está aumentando. Requisitando assim recursos exclusivos e criando uma 

produção de alto mix (DIDDEN; DANG; ADAN, 2021). 

Ao encontro das mudanças atuais, o desenvolvimento de pesquisas que 

estudam a combinação do PCP com a Indústria 4.0 se espalha por todo o mundo, com 

destaque para China, Alemanha, Reino Unido e Estados Unidos (BUENO; GODINHO 

FILHO; FRANK, 2020). Esses estudos desenvolveram o conceito de PCP Smart, que 

foca na inteligência das operações de manufatura. O sistema de planejamento e 

controle inteligente deve empregar tecnologias emergentes como internet das coisas, 

big data, aprendizado de máquina e fabricação em nuvem. A fim de proporcionar a 

redução da incerteza das previsões usando a demanda em tempo real e oferecendo 
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um replanejamento dinâmico da produção, com agilidade e foco nos valores de 

parâmetros a curto prazo (OLUYISOLA et al., 2021). 

 

Figura 2 - Framework do PCP Smart 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: (BUENO; GODINHO FILHO; FRANK, 2020) 
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2.3 PREVISÃO DE DEMANDA 

 

Como peça fundamental na geração de informações para a tomada de decisão, 

a previsão de demanda age principalmente em cadeias de suprimentos, uma vez que 

o planejamento e controle da produção, logística e definições de varejo dependem 

ativamente desse tipo de informação. Consequentemente, a previsão de demanda 

torna-se ferramenta fundamental no planejamento de vendas e operações, garantindo 

alinhamento entre demanda e abastecimento, e seu estudo de atuação é atualmente 

vasto dada importante aplicação nos projetos de processos organizacionais (FILDES; 

GOODWIN; ÖNKAL, 2018). 

As ferramentas de previsão não são apenas utilizadas nas indústrias de 

produção, mas também estão presentes em diversas organizações. Podem ser 

aplicadas na previsão de demanda do uso de água urbana, como em estudos nas 

áreas das engenharias civil, biológica e agrícola (CAPT et al., 2021). Ademais, são 

ferramentas de previsão de demanda de energia, como mostram Divina, Gómez-Vela 

e García-Torres (2021), que utilizam informações provindas de sensores inteligentes 

para gerenciar a distribuição em um estudo aplicado à engenharia de energia e 

ciências da computação. Além disso, pode ser utilizada na previsão do número de 

passageiros de um sistema de transporte ferroviário, que demonstra como estas 

ferramentas aliadas às tecnologias propiciam informações para os gerentes ajustarem 

rapidamente as estratégias das empresas, independentemente de suas áreas de 

atuação (FENG et al., 2021). 

Os estudos atuais de mais impacto na humanidade estão relacionados ao 

presente período de pandemia do novo coronavírus. Na área da medicina, 

similarmente encontra-se pesquisas aplicando ferramentas de previsão para suporte 

na tomada de decisão, referente à gestão de leitos de tratamento da COVID-19 com 

base em taxas futuras de ocupação hospitalar (GOIC et al., 2021). Ainda encontra-se 

estudos ligados à previsão de casos de infecção pela doença, através do 

rastreamento em tempo real da mobilidade urbana, avaliando as taxas de contágio e 

o nível de isolamento de uma população (LEUNG; WU; LEUNG, 2021). 

No campo da engenharia de produção os estudos na indústria automobilística 

mostram que o uso de ferramentas de previsão de demanda atua diretamente sobre 

três variáveis: fluxo de mercadorias, processo e mão de obra. Sendo necessária uma 

completa integração entre essas áreas, para que todas forneçam dados suficientes 
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para o cálculo e trabalhem simultaneamente com os resultados das previsões 

(FREITAS; PIMENTA; HILLETOFTH, 2017). 

No momento que é gerada uma previsão incerta ocorre um efeito sobre toda a 

cadeia de valor, chamado efeito chicote, de forma que o estudo e desenvolvimento de 

novas ferramentas matemáticas de previsão permanecem continuamente em 

progresso a fim de minimizar esse efeito. Além disso, não apenas métodos 

quantitativos evoluem, havendo também uma grande necessidade na associação de 

dados quantitativos e qualitativos, buscando previsões cada vez mais rápidas e que 

sejam precisas no curto e longo prazo (SALAIS-FIERRO et al., 2020). 

 

2.3.1 Métodos de Previsão 

 

Atualmente as atividades de planejamento envolvendo previsões de demanda 

incluem uso de novas ferramentas analíticas que se somam aos métodos tradicionais, 

destacados na Figura 3. Alguns destes métodos tradicionais são, média móvel e 

ponderada, suavização e regressão exponencial, além de abordagens mais recentes 

como Walsh-Fourier. Estes métodos são técnicas matemáticas que abordam 

princípios de inteligência artificial, como redes neurais e lógica fuzzy, trabalhando a 

partir de séries temporais obtidas em bancos de dados históricos. Além disso, há 

também técnicas qualitativas que se baseiam na interpretação empírica de vendas 

futuras (SALAIS-FIERRO et al., 2020). 
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Figura 3 - Métodos Tradicionais de Tratamento de Informações em Previsões 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: (CORRÊA; CORRÊA, 2007) 

 

Em geral, como explicam Perini e Bertolde (2016), técnicas quantitativas 

exigem extensa base de dados para que sejam identificados os padrões de 

comportamento que serão projetados para o futuro, assim são mais úteis em 

previsões de demanda de produtos consolidados no mercado. Contrariamente, as 

técnicas qualitativas são mais apropriadas para previsões de novos modelos de 

produtos e lançamentos, já que não contam com bases de dados razoáveis. Outro 

fator determinante para as escolhas das técnicas utilizadas é o horizonte de previsão, 

uma vez que quanto maior esse horizonte, menos válida é a hipótese de que os 

padrões irão se repetir futuramente. 

Desta forma, o método de suavização exponencial é usualmente utilizado na 

indústria por ser considerado padrão para demandas intermitentes, trabalhando 

aplicado em produtos consolidados e com horizonte de previsão imediato (OLIVEIRA 

et al., 2020). 
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2.4 MÉTODO DE SUAVIZAÇÃO EXPONENCIAL 

 

Assim como na indústria, o método de suavização exponencial também foi 

amplamente utilizado em pesquisas recentes sobre a pandemia da COVID-19, através 

de estudos de previsões de taxas de contágio e ocupação de leitos hospitalares, 

justamente por ser padrão sobre demandas intermitentes (GOIC et al., 2021). Esse 

método tem como base séries temporais, e sua elevada utilização é dada ao fato de 

sua boa precisão e possibilidade de ser facilmente ajustado. No ramo da indústria o 

método possui grande vantagem por utilizar apenas observações da série histórica da 

empresa, não necessitando na maioria das vezes a obtenção de dados externos, 

tornando-se rápido e simples (SAMOHYL; MIRANDA; SOUZA, 2008). 

A suavização exponencial considera toda a série histórica, isolando e 

suavizando os valores de acordo com sua data de observação, de forma que são 

atribuídos pesos diferentes aos dados (SAMOHYL; MIRANDA; SOUZA, 2008). Os 

pesos menores, mais próximos ao valor de zero, são atribuídos aos dados mais 

antigos, valorizando assim os dados mais recentes (JACOBS, 2011). Como explica 

Mileski (2007), o método parte do princípio de que, caso haja um fato externo à 

empresa que influencie a demanda, a continuidade desse fato já estará integrada nos 

valores passados, então seus impactos já estarão expostos em valores futuros. 

O método pode ser dividido em três modelos distintos: a suavização 

exponencial simples, o modelo de Holt, e o modelo de Holt-Winters, que serão 

elucidados a seguir. Esses modelos trabalham respectivamente sobre processos 

constantes ou aleatórios, processos que apresentam tendência e processos que 

apresentam tendência e sazonalidade. Sendo o modelo de Holt-Winters ainda dividido 

em dois outros modelos, sazonal aditivo e sazonal multiplicativo. 

 

2.4.1 Modelo de Suavização Exponencial Simples 

 

O modelo de suavização simples baseia-se em séries temporais aleatórias ou 

constantes em um nível médio, como retrata uma análise sobre métodos de previsão 

em uma indústria moveleira (MONEGAT et al., 2020). Sendo demonstrado pela 

Equação 1 (SAMOHYL; MIRANDA; SOUZA, 2008): 
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 Pt+ଵ =  ȽOt + ሺ1 − ȽሻPt (1) 

 

Sendo: Pt = valor previsto para o período t 

  Ƚ = parâmetro de suavização do método, que varia entre 0 e 1 

            Ot = valor observado do período t 

            Pt+ଵ = valor previsto para o próximo período 

Destaca-se ainda que para medir a precisão do método, basta calcular o erro 

gerado através da Equação 2 (PELLEGRINI, 2000): 

 

 et =  Ot − Pt (2) 

 

2.4.2 Modelo de Suavização Exponencial de Holt 

 

A suavização exponencial de Holt é indicada para previsões com base em 

séries temporais que apresentam tendência linear, como mostrado em um estudo de 

caso de panificadoras (MADURO; FERREIRA, 2020). O modelo utiliza duas 

constantes, Ƚ e Ⱦ, respectivamente para parâmetros de suavização e tendência, 

ambas com valores entre 0 e 1 (SAMOHYL; MIRANDA; SOUZA, 2008). Sendo assim, 

o modelo apresenta a Equação 3, que estima o nível da série, a Equação 4, que estima 

sua inclinação, e a Equação 5, que calcula a previsão da demanda para os próximos 

períodos (PELLEGRINI, 2000). Já para os valores iniciais N଴ e C଴, necessários no 

modelo de Holt, recomenda-se igualar N଴ ao último valor da série, e calcular C଴ a 

partir da média da declividade dos últimos valores observados (JACOBS, 2011): 
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 Nt =  ȽOt + ሺ1 − ȽሻሺNt−ଵ + Ct−ଵሻ (3) 

 Ct =  ȾሺNt − Nt−ଵሻ + ሺ1 − ȾሻCt−ଵ (4) 

 Pt+k =  Nt + kCt (5) 

 

Sendo: Nt = nível no período t 

  Ct = diferença entre níveis sequenciais no período t 

  Ⱦ = parâmetro de tendência do método, que varia entre 0 e 1 

  Pt+k = previsão para os próximos períodos 

 

2.4.3 Modelo de Suavização Exponencial de Holt-Winters 

 

O modelo de Holt-Winters, ou também chamado apenas de Winters, é indicado 

para previsões com base em séries que apresentam tendência e sazonalidade. 

Dividindo-se em dois outros modelos, sazonal aditivo e sazonal multiplicativo 

(MANCUZO, 2003). Foi recentemente estudado e validado, buscando-se avaliar sua 

capacidade preditiva sobre casos de COVID-19 no estado do Amazonas (SANTIAGO; 

SILVA, 2020). 

Para o modelo sazonal aditivo, a amplitude da variação sazonal se mantém 

constante em função do tempo, sendo assim, a diferença entre o maior e o menor 

valor observado permanece igual. O modelo utiliza três constantes de suavização, as 

mesmas do modelo de Holt, porém adiciona-se � como constante de sazonalidade, 

também variando entre 0 e 1. Assim, para um modelo sazonal de período (m) tem-se 

as Equações 6-7, que estimam o nível da série, a Equação 8, que estima sua 

inclinação, enquanto as Equações 9-10 estimam a sazonalidade. Por último tem-se a 

Equação 11, que calcula a previsão da demanda para os próximos períodos 

(SAMOHYL; MIRANDA; SOUZA, 2008): 
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 Nt =  ȽሺOt − St−mሻ + ሺ1 − ȽሻሺNt−ଵ + Ct−ଵሻ (6) 

 Nt =  ȽሺOt − St−mሻ + ሺ1 − ȽሻሺPt − St−mሻ (7) 

 Ct =  ȾሺNt − Nt−ଵሻ + ሺ1 − ȾሻCt−ଵ (8) 

 St =  γሺOt − Ntሻ + ሺ1 − γሻSt−m (9) 

 St =  γሺOt − Ntሻ + ሺ1 − γሻሺPt − Ntሻ (10) 

 Pt+k =  Nt + kCt + St−m+k (11) 

 

Sendo: Nt = nível no período t 

  Ct = diferença entre níveis sequenciais no período t 

  St = sazonalidade no período t 

  γ = parâmetro de sazonalidade do método, que varia entre 0 e 1 

  Pt+k = previsão para os próximos períodos 

Para a estimativa dos valores iniciais dos componentes, são utilizadas 

respectivamente, a Equação 12, que calcula o valor inicial para o nível, a Equação 13, 

que calcula o valor inicial para tendência e a Equação 14, que calcula o valor para 

sazonalidade (PELLEGRINI, 2000): 

 

 Nm = ( 1m) ሺOଵ + Oଶ + ⋯ + Omሻ 
 

(12) 

 Cm = ( 1m) {[ሺOm+ଵ − Oଵሻm ] + [ሺOm+ଶ − Oଶሻm ] + ⋯
+ [ሺOm+m − Omሻm ]} 

 
(13) 

 Sଵ = ሺOଵ − Nmሻ, Sଶ = ሺOଶ − Nmሻ, … , Sm = ሺOm − Nmሻ (14) 

 

Já o modelo sazonal multiplicativo, tem seu uso recomendado para atuar sobre 

séries em que a amplitude do ciclo sazonal apresenta variação em função do tempo. 

Representado pelas Equações 15-20 (PELLEGRINI, 2000): 
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 Nt =  Ƚ ( OtSt−m) + ሺ1 − ȽሻሺNt−ଵ + Ct−ଵሻ 
(15) 

 Nt =  Ƚ ( OtSt−m) + ሺ1 − Ƚሻ ( PtSt−m) 
(16) 

 Ct =  ȾሺNt − Nt−ଵሻ + ሺ1 − ȾሻCt−ଵ (17) 

 St =  γ (OtNt) + ሺ1 − γሻSt−m 
(18) 

 St =  γ (OtNt) + ሺ1 − γሻ ( PtNt) 
(19) 

 Pt+k =  ሺNt + kCtሻSt−m+k (20) 

 

Para a estimativa dos valores iniciais dos componentes, Nm e Cm são 

calculados da mesma maneira como mostrado para o modelo sazonal aditivo. Já os 

componentes sazonais, Sm, são calculados como mostrado na Equação 21 

(PELLEGRINI, 2000): 

 

 Sଵ = ( OଵNm) , Sଶ = ( OଶNm) , … , Sm = (OmNm) 
(21) 
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3 MÉTODO 

 

Este trabalho teve como método de pesquisa adotado o estudo de caso, de 

natureza quantitativa, descritiva e de caso único incorporado. Como define Yin (2003), 

por meio de dados numéricos distintos, apenas um caso foi estudado a fim de 

descrever como se comportam as previsões de determinada ferramenta matemática. 

De forma sucinta, o estudo de caso tem o intuito de entender a realidade através de 

observações, interpretações e análises dos fatos abordados (MACCARTHY et al., 

2013). 

Descrito por Yin (2003), o estudo de caso é uma pesquisa empírica que analisa 

um acontecimento da vida real, especialmente quando os limites entre este 

acontecimento e o contexto analisado não são definidos. Assim, o estudo de caso é 

um método que proporciona o estudo de um tópico seguindo a análise de evidências 

e desenvolvendo medidas para sua reaplicação. 

Dentre os diferentes tipos de estudo de caso existentes, o presente trabalho se 

baseou no estudo descritivo que, também definido por Yin (2003), é a descrição 

completa e detalhada de um fenômeno inserido em seu contexto. O estudo então 

seguiu as etapas em sequência, conforme visto na Figura 4, de maneira a roteirizar 

as atividades. A seguir, apresenta-se um detalhamento de cada uma das etapas. 

 

Figura 4 - Estrutura de Condução do Estudo de Caso 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 
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3.1 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA 

 

Após dado início ao projeto é fundamental avaliar e definir o problema a ser 

estudado. Os tópicos de contextualização e justificativa deste trabalho apresentam 

detalhadamente essas informações. 

A definição do problema teve o intuito de validar a real necessidade de seu 

estudo. Neste trabalho, reconhece a importância da previsão de demanda na indústria 

automobilística brasileira e os impactos da comprovação científica na eficácia do uso 

de modelos matemáticos para essa previsão. Verificando assim, como sua aplicação 

nas organizações leva a uma gestão harmônica, confiável e precisa das operações 

nos setores administrativo, produtivo e financeiro. 

Além disso, desejou-se legitimar a influência do estudo no momento atual do 

país, considerando as perdas em índices econômicos na casa dos bilhões de reais e 

a instabilidade da cadeia produtiva em questão, após o anúncio de encerramento das 

atividades de produção da montadora Ford no Brasil (FERNANDES; HADDAD; DIAS, 

2021). 

 

3.2 ESTRUTURAÇÃO CONCEITUAL-TEÓRICA 

 

A estruturação conceitual-teórica foi desenvolvida no tópico de revisão da 

literatura. Consta de um mapeamento na literatura sobre o assunto abordado, a fim 

de traçar preposições para definir o que de fato foi verificado e fundamentar a pesquisa 

delimitando fronteiras para a investigação. É de grande importância na revisão da 

literatura o aparecimento de trabalhos teóricos que possibilitem a identificação de 

lacunas para o estudo (CAUCHICK MIGUEL, 2007). 

 

3.3 PLANEJAMENTO DO CASO 

 

Um bom planejamento do caso é trivial para sua condução fiel à ciência. Este 

trabalho baseou-se em um estudo de caso de natureza quantitativa, descritiva e de 

caso único incorporado. Desta maneira, estudou-se o comportamento das previsões 

de determinado modelo matemático com base em três séries temporais distintas, 

sobre os números de produção de veículos da indústria automobilística brasileira. 
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Considerou-se também que a pesquisa seria realizada com um recorte de 

tempo limitado em seu período de início e fim. Este prazo foi levado em consideração 

para a tomada de todas as decisões na etapa de planejamento, e por essa razão a 

decisão em conduzir um estudo retrospectivo. 

A escolha do estudo de caso único incorporado foi feita procurando nivelar o 

grau de generalização do trabalho e sua profundidade na avaliação dos dados. 

Consumindo menos recursos, considerando o atual cenário de necessidade de 

isolamento social no ano de 2021, além do período limitado do estudo. Assim também 

como a opção por uma avaliação apenas quantitativa. 

A coleta foi feita com base em dados históricos levantados de uma entidade, 

que reúne as empresas fabricantes de autoveículos com instalações e produção no 

país, descrita no próximo tópico. Por fim, a análise foi executada através do uso de 

software de criação e edição de planilhas eletrônicas (Microsoft Excel®). Aplicando 

suas ferramentas aos cálculos do modelo matemático sobre os dados observados, 

como detalhado a seguir. 

 
3.4 COLETA DE DADOS 

 

Os dados foram coletados a partir do Anuário da Indústria Automobilística 

Brasileira do ano de 2021 e organizados em uma planilha eletrônica. Sendo assim, 

define-se como informante a Associação Nacional dos Fabricantes de Veículos 

Automotores (ANFAVEA), uma vez que a entidade produz o anuário. A coleta desta 

forma garante validade e confiabilidade, pois o anuário reúne informações repassadas 

pelas próprias montadoras. Em sua totalidade conta com a participação de mais de 

cinquenta entidades da categoria industrial automobilística do mundo, além do 

Departamento Nacional de Trânsito do Brasil (DENATRAN). 

Os números escolhidos para análise, mostrados na Tabela 1, são de 

automóveis nacionais licenciados por ano, das três atuais maiores montadoras do 

país, GM, Volks e FCA. Para que os dados se mostrassem capazes de expor uma 

análise e validação fidedignas foram coletados distribuídos em um período de vinte 

anos, entre 2000 e 2020. Além disso, o número de automóveis nacionais licenciados 

retrata a real quantidade de unidades vendidas no Brasil, que foram de fato produzidas 

dentro do território nacional. De maneira que se excluiu dos dados os números de 

automóveis importados e exportados, assegurando que os resultados obtidos das 
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previsões retratassem, o mais próximo da realidade, qual seria o futuro consumo 

nacional de veículos nacionais. 

 

Tabela 1 - Número de Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil 

Ano GM Volks FCA 

2000 283.442 335.345 316.024 
2001 305.079 356.090 347.357 
2002 307.203 311.584 317.655 
2003 305.151 262.899 300.613 
2004 326.850 299.055 304.568 
2005 325.791 326.748 344.901 
2006 365.369 356.685 404.079 
2007 394.881 451.974 523.043 
2008 417.505 487.704 541.808 
2009 459.111 575.853 559.541 
2010 494.400 573.309 534.907 
2011 453.575 546.311 507.550 
2012 460.252 614.400 608.347 
2013 467.565 505.879 522.756 
2014 411.935 432.091 442.728 
2015 287.033 263.488 312.579 
2016 274.746 172.883 225.798 
2017 308.705 205.542 253.265 
2018 332.779 284.454 260.357 
2019 386.678 322.522 306.301 
2020 283.434 271.776 259.531 

Fonte: Autor 

 

O sigilo dos dados não se faz necessário uma vez que estão disponibilizados 

no site da ANFAVEA. 

 

3.5 ANÁLISE DE DADOS 

 
Os dados contendo a variável estudada passaram por análise dispensando o 

processo de redução, uma vez que apenas a quantidade essencial foi coletada, como 

explicado no subcapítulo anterior, considerando as datas anuais das informações. 

Para a análise utilizou-se o software de criação e edição de planilhas 

eletrônicas, Excel® 2016. Neste, os dados foram transcritos em forma de tabela, 

organizados com as informações dos anos nas linhas e das montadoras nas colunas. 

Assim os primeiros gráficos foram gerados em painéis independentes, como 

observado na Figura 5 que apresenta o gráfico da montadora GM. 
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Figura 5 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora GM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

A disposição inicial em painéis independentes facilitou a familiarização a 

respeito dos comportamentos de nível, tendência e sazonalidade dos dados. No 

primeiro momento a avaliação foi realizada de forma superficial. Então, a partir do 

gráfico da montadora GM percebeu-se unicamente característica de aleatoriedade na 

distribuição dos dados históricos, não apresentando tendência ou sazonalidade. A 

Figura 6, mostrada a seguir, apresenta o gráfico da montadora Volks. 
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Figura 6 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora Volks 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

Já no gráfico da montadora Volks, percebeu-se também unicamente o 

comportamento de aleatoriedade na distribuição dos dados. Assim também como o 

gráfico da montadora GM, não apresentou tendência ou sazonalidade. Por fim, a 

Figura 7 mostra a seguir o gráfico da montadora FCA. 

 

Figura 7 - Licenciamentos de Automóveis Nacionais no Brasil da Montadora FCA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 
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Assim como os dois primeiros gráficos, o gráfico da montadora FCA também 

apresentou unicamente a característica de aleatoriedade em sua distribuição, sem 

evidenciar comportamento de tendência ou sazonalidade. Na sequência foram 

gerados os gráficos em painel múltiplo, como pode ser visto na Figura 8. 

 

Figura 8 - Gráficos das Três Montadoras Dispostos em Painel Múltiplo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

Os três gráficos dispostos em painel múltiplo contribuíram para avaliação sobre 

um possível relacionamento entre os dados, constatando-se que as bases de dados 

possuem grande correlação umas com as outras. Visto que as oscilações nos 

números de licenciamentos, em quaisquer períodos de tempo predeterminados entre 

as três montadoras, apresentam a mesma tendência periódica de queda, elevação ou 

estagnação. Este sincronismo visual entre os dados não afetou efetivamente os 

modelos, porém a partir dessa avaliação foi esperado que o melhor tratamento dos 

dados de cada empresa fosse proveniente do mesmo modelo de suavização 

exponencial. 

Com a análise inicial completa os três modelos de suavização exponencial 

foram aplicados sobre os dados, de forma independente entre as montadoras, 

gerando assim funções distintas. A construção das planilhas no software seguiu o 

mesmo padrão para todos os cálculos das previsões, respeitando as necessidades de 
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inserção das diferentes equações e parâmetros de cada modelo. As funções 

elaboradas nas planilhas podem ser vistas no apêndice desta monografia. 

Para o cálculo das previsões utilizando o modelo de suavização simples foram 

necessárias três planilhas, uma para cada montadora, denominadas SES como 

apresentado na Figura 9. 

 

Figura 9 - Planilha Padrão SES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

O modelo de Holt também exigiu a construção de três planilhas, denominadas 

como SEH, como mostrado na Figura 10. Além da determinação do valor de (k), que 

neste trabalho se iguala a 1 visto que as previsões foram calculadas imediatamente 

para os próximos períodos anuais da coleta dos dados. 
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Figura 10 - Planilha Padrão SEH 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

Já para os cálculos através do modelo de Holt-Winters foram necessárias trinta 

planilhas, quinze para cada um dos modelos aditivo e multiplicativo. O valor de (k) 

continuou sendo aplicado como 1 em todas as previsões, porém o valor de (m) foi 

verificado entre 1 e 5. Como todos os gráficos plotados não evidenciaram 

sazonalidade nos dados, o valor de (m) não pôde ser afirmado, mesmo assim optou-

se por verificar o comportamento das previsões variando seu valor numérico. Desta 

forma, dez planilhas foram necessárias para cada empresa no cálculo das previsões 

sobre este modelo. Estas planilhas foram denominadas como SEWa_m, para cada 

um dos valores verificados de (m) no modelo aditivo, e SEWm_m, para cada um dos 

valores verificados de (m) no modelo multiplicativo. A planilha padrão construída para 

este modelo pode ser vista na Figura 11. 
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Figura 11 - Planilha Padrão SEW 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

Após a confecção das trinta e seis planilhas foi realizado o processo de 

otimização, através da ferramenta Solver do Excel®, para obtenção dos parâmetros Ƚ, Ⱦ, e � ideais de cada modelo. A ferramenta exigiu uma configuração prévia ao 

processo, fazendo com que os resultados gerados estivessem dentro dos limites 

especificados na literatura para os parâmetros. Então, o valor de partida dos 

parâmetros deveria ser 0,5 para que a otimização começasse a verificação em um 

ponto central. O método utilizado foi o do gradiente reduzido generalizado (GRG), 

tornando também as variáveis irrestritas não negativas. Além da opção de uso de 

início múltiplo da ferramenta que deveria estar ativada. Por fim, a célula contendo o 

erro absoluto médio percentual (MAD) foi definida como objetivo de minimização, e as 

células iniciais dos parâmetros foram definidas como variáveis, além de respeitarem 

as restrições de valor entre 0 e 1. 

Configurado o Solver, o processo de otimização foi aplicado diversas vezes em 

cada planilha tomando sempre um novo valor para o ponto de partida, sendo este o 

valor obtido no processo anterior. A otimização foi repetida até que os valores dos 

parâmetros encontrados pela ferramenta estivessem estabilizados. 

Após a modelagem, foi feita a validação das funções com base em suas 

respectivas precisões, através da comparação das médias e desvios padrões dos 

erros calculados. A comparação ocorreu entre todos os modelos de previsão 
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aplicados a cada montadora, avaliando quais apresentaram o menor MAD obtido pela 

ferramenta de otimização Solver. O desvio padrão amostral (DPA) foi utilizado como 

critério secundário de avaliação, caso modelos diferentes apresentassem valores 

próximos para o MAD. 

Por fim, com a obtenção dos três melhores modelos, realizou-se a previsão da 

demanda estudada de cada empresa para o presente ano de 2021. 

 

3.6 ELABORAÇÃO DE RELATÓRIO 

 

O conjunto de todas as atividades realizadas está substanciado neste relatório 

de pesquisa, desta forma foi possível a criação de uma monografia fiel às etapas 

seguidas durante o estudo. A conclusão e recomendações para futuros trabalhos 

relacionam os resultados obtidos à teoria, de forma que não seja feito o contrário, 

possibilitando assim a geração de nova teoria e exaltando a confiabilidade e validade 

da pesquisa. Assim tem-se o fim do projeto. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Durante o processo de validação duas tabelas foram construídas no Excel®, 

com intuito de proporcionar uma análise e comparação mais ágil entres os valores de 

MAD e DPA dos modelos. Estes valores estão organizados nas Tabelas 2-3. 

 

Tabela 2 - Erro Absoluto Médio Percentual por Modelo 

MAD (%) GM Volks FCA 

SES 9,40 16,99 12,80 
SEH 9,61 17,98 13,41 

SEWa_m1 9,74 17,53 13,51 
SEWa_m2 11,18 18,16 13,58 
SEWa_m3 11,03 18,67 13,48 
SEWa_m4 10,48 19,83 15,62 
SEWa_m5 9,82 21,15 16,74 
SEWm_m1 9,71 17,49 13,51 
SEWm_m2 11,74 18,50 13,70 
SEWm_m3 11,23 19,25 14,24 
SEWm_m4 10,79 21,98 15,88 
SEWm_m5 10,34 25,48 17,89 

Fonte: Autor 

 

Tabela 3 - Desvio Padrão Amostral por Modelo 

DPA (%) GM Volks FCA 

SES 11,07 15,48 11,09 
SEH 12,21 15,76 11,95 

SEWa_m1 13,87 19,49 12,44 
SEWa_m2 12,31 17,55 11,37 
SEWa_m3 11,23 23,60 16,69 
SEWa_m4 12,34 20,51 15,01 
SEWa_m5 9,51 21,60 18,37 
SEWm_m1 12,15 16,22 12,44 
SEWm_m2 12,87 18,49 13,20 
SEWm_m3 11,56 21,00 16,80 
SEWm_m4 11,97 20,99 14,15 
SEWm_m5 9,55 22,67 16,93 

Fonte: Autor 

 

A partir da análise e comparação destes valores as observações e discussões 

foram feitas a seguir. 
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4.1 RESULTADOS DA VALIDAÇÃO 

 

Em relação à montadora GM o modelo melhor validado para o cálculo da 

previsão estudada foi o de suavização exponencial simples. Este modelo apresentou 

um valor de MAD visivelmente menor entre os demais valores da comparação. Já que 

os outros modelos não apresentaram valor de MAD expressivamente próximos do 

modelo SES, a avaliação do DPA não foi necessária. A Figura 12 mostra em painel 

múltiplo os gráficos da demanda real observada e da demanda prevista, para o modelo 

sobre os dados da montadora. 

 

Figura 12 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora GM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 

 

Para a montadora Volks, o modelo mais preciso também foi o de suavização 

exponencial simples. Este modelo apresentou um valor de MAD nitidamente menor 

entre os demais valores obtidos, e portanto, a avaliação secundária novamente não 

foi necessária. A Figura 13 mostra em painel múltiplo os gráficos da demanda real 

observada e da demanda prevista para o modelo. 
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Figura 13 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora Volks 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 
 

Assim como esperado para a montadora FCA, mais uma vez o modelo com 

melhor precisão foi o de suavização exponencial simples, apresentando um valor de 

MAD expressamente menor entre os demais comparados. Desta forma, novamente a 

avaliação secundária foi dispensada. A Figura 14 mostra os gráficos da demanda real 

observada e da demanda prevista para o modelo. 
 

Figura 14 - Demanda Real e Prevista Para a Montadora FCA  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor 
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Em resumo, a Tabela 4 explicita os modelos com melhor precisão. 

 

Tabela 4 - MAD e DPA dos Modelos com Melhor Precisão 

SES GM Volks FCA 

MAD (%) 9,40 16,99 12,80 

DPA (%) 11,07 15,48 11,09 

Fonte: Autor 

 

4.2 DISCUSSÕES SOBRE A VALIDAÇÃO 

 

A partir do resultado das validações a lógica de um modelo padrão que 

apresentasse a melhor precisão foi de fato comprovada, como analisado inicialmente 

pelas distribuições dos dados históricos plotados. Entre todos os modelos estudados, 

o mais preciso para o cálculo das previsões das três montadoras foi o mesmo, o 

modelo de suavização exponencial simples. Essa constatação segue a conclusão de 

uma verificação semelhante feita por Jacobs (2011), sobre a aplicação de um mesmo 

modelo para dados distintos com distribuições equivalentes. 

Também apurou-se que o valor calculado pela ferramenta Solver para o 

parâmetro Ƚ ideal dos modelos validados foi o mesmo, se igualando a 1 para as três 

montadoras. Isso significa que ao aplicar o modelo de suavização simples aos dados 

históricos coletados, as previsões com maior precisão foram aquelas em que, para 

qualquer período, basta que se repita o valor da demanda observada imediatamente 

antes para o valor de demanda prevista, independente de qual seja o valor observado. 

Isso pode ser verificado tanto nas Figuras 12-14, como nas planilhas presentes no 

apêndice. Ou seja, o gráfico da demanda prevista é um reflexo do gráfico da demanda 

observada, porém com adiantamento de um período. Através dessa situação fica 

então evidente que para o ano de 2021, a previsão da demanda de qualquer uma das 

montadoras será exatamente igual à demanda real observada do ano de 2020. 

Estes resultados ocorreram devido à sincronia das distribuições, como 

observado no painel múltiplo. Também pelo valor do parâmetro Ƚ ideal igual a 1, e 

pelo fato de que os modelos aplicados se diferenciam justamente pela melhor acurácia 
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sobre determinado tipo de distribuição. Contudo, mesmo após a análise inicial e a 

evidente semelhança nas distribuições, todas as modelagens foram feitas para que o 

resultado esperado fosse comprovado, além de possibilitar a verificação do 

comportamento de todos os modelos. Outro ponto importante que reafirma a 

necessidade dos testes com todos os modelos de suavização exponencial 

disponíveis, é que os dados coletados entre um período de 20 anos, apesar de 

proporcionarem um resultado confiável, não demonstram a total característica dos 

dados uma vez que as montadoras estão instaladas no país há quase um século. 

Além da impossibilidade da coleta dos dados por período mensal, que traria para a 

análise inicial mais perceptibilidade sobre um possível comportamento de tendência 

ou sazonalidade. 

Dessa forma, foi decidido que para as modelagens sobre a suavização de Holt-

Winters, que exigia um coeficiente de sazonalidade, seriam testados valores para este 

coeficiente variando entre 1 e 5. Observou-se então para todas as montadoras que, 

quanto mais incrementa-se o valor do coeficiente de sazonalidade, menos preciso se 

torna o modelo. Essa informação consolida ainda mais o resultado de maior precisão 

obtido com o modelo simples. Porém, como pode ser visto na Tabela 5, o modelo 

SEWa_m5 para a montadora GM apresenta um valor relativamente baixo para o MAD, 

com um DPA ainda menor que o do modelo melhor validado para a montadora. Essa 

observação quebra estritamente um padrão de crescente piora na precisão dos 

modelos de Holt-Winters. 

 

Tabela 5 - Modelo SEWa_m5 da Montadora GM 

SEWa_m5 GM 

MAD (%) 9,82 

DPA (%) 9,51 

Fonte: Autor 

 

Um provável problema que impacta o método estudado é o efeito de mercado 

mais atual. As variações de demanda mais recentes mostradas nas observações 

serão suavizadas, e seus impactos serão melhor processados pelos modelos com o 
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passar do tempo, minimizando os erros provenientes das grandes instabilidades 

pontuais. Mais um fator que supostamente impacta os cálculos e consequentemente 

a precisão das previsões estudadas, é o portfólio de veículos oferecido pelas 

montadoras, dado que alguns veículos possuem enorme sucesso de vendas e ficam 

anos no mercado, enquanto outros fracassam e são retirados de linha dentro de 2 ou 

3 anos após o lançamento. 

Se tratando de cálculos de previsão de demanda, não apenas as informações 

dos números das demandas anteriores, presentes nas bases de dados, são 

relevantes. Implícitos aos dados já existem diversas informações e variáveis 

distribuídas no tempo, que impactam significativamente as previsões (JACOBS, 

2011). Para este estudo pode-se citar, por exemplo, a baixa oferta de veículos nos 

anos de 2020 e 2021, devido à atual crise dos chips, e a elevação das taxas de juros 

e inflação no Brasil, que dificultam o financiamento de crédito para aquisição de 

veículos zero quilometro, além de favorecerem o mercado de veículos usados. Ainda 

há a crise econômica mundial, gerada pela pandemia da COVID-19, e também a atual 

condição dos valores dos combustíveis no país, ocasionando grande elevação nos 

preços da gasolina, etanol e diesel. 

À vista disso, percebe-se que o presente momento não é favorável para 

segmento estudado e as previsões mais recentes são provavelmente afetadas por 

essas perturbações. Como apontado por Otto (2017), estas variações de melhora ou 

piora de mercado e comportamento do cliente já estão incluídas nas demandas 

passadas, pois a demanda de qualquer produto reflete pontualmente e 

expressivamente as condições de marcado de determinado período. Mesmo assim, 

possuir uma gama variada e densa de dados é a melhor solução para preencher as 

possíveis lacunas que apareceram no processo de previsão, quando o processo conta 

apenas com uma categoria de dados específica. 

Ressalta-se também que os resultados deste trabalho não são absolutos, mas 

sim categóricos dentro do cenário abordado. Uma vez que as montadoras de fato 

possuem um conjunto mais vasto de dados internos e externos, quantitativos e 

qualitativos, além de disporem de diversos softwares para realizar previsões mais 

precisas e robustas (PELLEGRINI, 2000). 
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5   CONCLUSÃO E RECOMENDAÇÕES 

 

5.1 CONCLUSÃO 

 

Conclui-se ao final deste trabalho, conforme os resultados e discussões do 

estudo apresentado, que o modelo mais preciso para o cálculo de previsão de 

demanda das montadoras GM, Volks e FCA, foi o modelo de suavização exponencial 

simples. 

Consequentemente, pode-se constatar que a previsão para a demanda 

brasileira de veículos nacionais destas montadoras, no presente ano de 2021, é 

segundo o modelo melhor validado: 

 

• 283.434 unidades para a montadora GM, com MAD de 9,40%; 

• 271.776 unidades para a montadora Volks, com MAD de 16,99%; 

• 259.531 unidades para a montadora FCA, com MAD de 12,80%. 

 

Julgando-se necessário o monitoramento destes modelos para que os valores 

calculados de MAD e DPA sejam aprimorados. 

 

5.2 RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

Como apontado anteriormente, os modelos estudados sofrem impactos 

significativos de um número elevado de variáveis que estão em contínua modificação, 

muitas delas em tempo real. Uma base de dados limitada certamente não garante 

resultados seguros a nível corporativo, muito menos consegue esclarecer fenômenos 

ou perturbações encontradas nos cálculos e resultados do processo de previsão. 

Portanto, sugere-se que novos cálculos de previsão sejam realizados, após 

este atual momento desfavorável da indústria automobilística brasileira. 

Primeiramente utilizando o mesmo método, buscando esclarecer o fenômeno 

apresentado sobre o modelo SEWa_m5 para a montadora GM, e também em outro 

momento, utilizando uma maior diversidade de dados e métodos de previsão, para 

investigar modelos com maior precisão a respeito da variável estudada. 
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