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RESUMO

O presente trabalho analisa o sistema de reposicéo de estoque em um centro de distribuicéo de
uma grande empresa multinacional do segmento de higiene e beleza. Para atender um grupo
de clientes-chave, a empresa criou um sistema de reserva de inventario que transfere
diariamente, com base no alvo de vendas mensal, uma quantidade de produtos que ndo podera
ser utilizada para atender os demais. Isso pode causar 0 ndo atendimento desses outros
clientes. O sistema apresenta algumas limitagdes, sobretudo, com relagéo ao elevado estoque
médio. A partir de andlises sobre o comportamento da demanda de alguns produtos
selecionados, estruturou-se um modelo de reposicdo baseado em previsdo de demanda, cujos
resultados apontam para uma provavel oportunidade de melhoria a ser explorada pela empresa
nesse sentido. Para os testes de previséo foi utilizado o software Crystal Ball®. As previsoes
utilizando dados de sell-in resultaram em erros de previsao relativamente elevados. Todavia,
comparando-se 0 modelo de reposicdo atual com o de previsao, este ultimo forneceu niveis de
estoque médio menores. Por fim, a metodologia apresentada ao longo deste trabalho serve de
referéncia para a empresa dar continuidade nos esfor¢os de melhoria dos sistemas de reserva
de inventario. Vale destacar que melhores resultados poderiam ser obtidos com a utilizacdo de
dados de sell-out, 0 que ndo foi possivel neste trabalho, além de uma revisao das praticas de

vendas da empresa, através de um planejamento mais colaborativo.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Reposicdo de estoques. Industria de bens de consumo.






ABSTRACT

This work analysis the replacement inventory system of a multinational company on
the beauty and personal care market. Developed especially to attend some key accounts, the
company build an inventory reservation system that transfers daily an amount of products,
which can’t be used to attend the other clients. This inventory system presents some
limitations in terms of a high average inventory level. The goal of this work is to do a critical
analysis of this system functioning and to propose a study that allows the company to
compare other possible replacement inventory systems. Build on the analysis of the demand
behavior for some products, a replacement inventory system based on demand forecast was
proposed. The forecasts tests were made with the help of the software Crystal Ball®.
Forecasts tests with sell-in data provided high forecasts errors. Nevertheless, comparing to the
current inventory reservation system, the inventory replacement based on demand forecast
resulted in lower inventory levels. The results obtained lead to a possible opportunity to be
investigated in more details by the company. Finally, the methodology presented through this
work might be a reference to the company in further studies. However, better results could be
achieved using sell-out data, though it was not possible in this work, and with better sales

practices trough a more collaborative planning.

Keywords: Forecasting. Inventory. Consumer goods.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho nasceu de uma necessidade identificada ao longo do estagio de
fim de curso realizado pela autora na area comercial de um fabricante de bens de consumo.
Conforme sera exposto nas proximas secoes, 0 objetivo deste trabalho é o estudo do chamado
sistema de reserva de inventario da organizacdo, a fim de se identificar uma melhor
metodologia para a reposic¢do dos produtos que fazem parte desse sistema.

Neste capitulo, serdo apresentados uma descricdo geral sobre o fabricante e os
produtos comercializados. Essas informacGes serdo importantes para uma melhor
compreensdo do contexto do problema identificado. Por questbes de confidencialidade, o

nome da organizacéao foi omitido e, ao longo do trabalho, denominar-se-4 Empresa.

1.1 A Empresa

Nesta secdo, sera feita uma breve apresentacdo da Empresa, incluindo aspectos
relevantes sobre seu histérico, produtos fabricados, estrutura e organizacdo. Também serdo
abordados os vinculos da autora com a empresa, esclarecendo-se as atribuigcdes do estagio e a

relevancia do trabalho de formatura no contexto do estagio.

1.1.1 Apresentacao geral

A Empresa, em cujo ambito se originou este trabalho, é uma multinacional presente
em mais de 51 paises e que atua na producdo de uma grande variedade de produtos
destinados a manter a saude e o bem-estar das pessoas. Dentre os bens de consumo
fabricados, destacam-se produtos de beleza, farmacéuticos e de higiene infantil, oral e

feminina.
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1.1.2 A estrutura da Empresa no Brasil

No Brasil, a Empresa representa uma das maiores afiliadas. A fim de ampliar a
diversidade de seus produtos e o volume de producdo em territdrio nacional, a Empresa
investiu em laboratorios de pesquisa, a exemplo de seu Parque Industrial, localizado no
interior paulista. Suas instala¢des industriais contam com quase 910 mil metros quadrados e €
onde est& concentrada toda a producdo de produtos da Empresa no Brasil. A Empresa também
mantém um Centro de Pesquisas e Tecnologias (CPT), que supre o mercado latino-americano
na busca de novos métodos e processos de fabricacéo de produtos.

Para facilitar a logistica de distribuicdo de seus produtos pelo pais, a empresa possui
um Deposito de Produtos Acabados (DPA) e trés grandes centros de distribuicdo (CDs). O
DPA estd localizado junto a planta da fabrica e recebe os produtos logo ap6s serem
fabricados. E desse grande estoque que partem os produtos com destino aos CDs localizados
nos estados de S&o Paulo (SP), Minas Gerais (MG) e Paraiba (PB). A Figura 1 mostra onde

estdo localizados os CDs e a fabrica.

.........

v L Guyana’ h Guiana
o Colombia 2 ) [ Suriname
/" Roraima. """ VA"mapa
st ‘ : :
Ecuador L * ° P Rio Grande

© do Norte
o

Amazonas . o Ceard /
k) Maranhao Not Paraiba

\ 'y Piaui ted
Peruy_ Acre Brasil =—Pemambuco

. Brazil °
Rondénia Tocantins racajuQf Alagoas.
R 3 Paz Mato Bahia
° \ Grosso e Sergipe
- ¥a Pa 3 ° Goias
S 7 © Bolivia °
( \ Minas P
A ° , Gerais |:| Fabrica
¢ 1]
y ¥ ~=Espirito.
¢ & RS o [y
Mato Grosso .
[XSANN T
Paraguay o o 20V,
 ensa [ JcpdaPB
/ I Santa 9
e Catarina 500 mi
Rio Grande }—H
Z. do Sul 1000wy
& v
1 © JUruguay > 8
° . guay ©2010 Google - Données cartographiques ©2010 Europa Technologies,

Figura 1: Localizagdo da fabrica e dos CDs

A Empresa conta, ainda, com uma sede administrativa localizada na cidade de Sao
Paulo, onde foi realizado o estagio da autora. E nesse local que se concentram as areas

administrativas, de vendas, marketing e trade marketing. Ainda com o intuito de estar mais
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proxima das regifes onde atua e de gerenciar melhor suas estratégias comerciais, a empresa
estd divida em Unidades de Negdcio (UN), conforme ilustra a Figura 2. Essas unidades de
negocio executam localmente as estratégias de vendas, marketing e trade marketing tracadas
pela sede administrativa.

As UNs representam segmentos regionais do pais, com excecdo apenas da UN Key
Account (UN KA), gque representa as contas de grandes clientes (Grupo Carrefour, Grupo P&o

de Acucar, Waltmart, Makro, etc.). A seguir, encontra-se uma breve descricdo sobre cada UN.

Sede
Administrativa da
Empresa

‘ UN NENO ‘ UN RICO UN SP ‘ UN SUL ‘ UN KA

Figura 2: Divisao da empresa em Unidades de Negdcio

= UN NENO: abrange as regi6es Norte e Nordeste do pais. O escritério da UN NENO

esta localizado na cidade de Recife.

= UN RICO: corresponde ao territorio que engloba a regido Centro-Oeste e 0s estados
de Minas Gerais, Espirito Santo e Rio de Janeiro. Sua unidade administrativa esta

situada na cidade do Rio de Janeiro.

= UN SP: unidade de neg6cio que responde pelo estado de Sdo Paulo. Sua célula
administrativa encontra-se no prédio da Empresa na capital paulista.

= UN SUL: reline os estados da regido Sul do Brasil e seu escritorio encontra-se na

cidade de Porto Alegre.

= UN KA: representa a conta dos clientes KA da Empresa, conforme mencionado

anteriormente.
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O presente trabalho teve como objetivo propor melhorias para o sistema de reserva de
inventério da UN KA, conforme sera explicado na secdo 1.3.

1.1.3 Marcas e produtos

A Empresa possui uma extensa gama de produtos, com mais de 600 Stock Keeping
Units (SKUSs), que estdo organizados dentro de quatro grandes grupos de produtos, chamados
Global Business Units (GBUSs). S&o eles:

= Baby
Os produtos que pertencem a essa GBU sdo destinados aos cuidados com a
higiene infantil. Eles compreendem produtos como shampoos, condicionadores,

coldnias, fraldas, logdes hidratantes, entre outros.

= Beauty

Esse agrupamento corresponde aos itens relacionados a beleza. Ele abrange

protetores solar, cremes antirrugas, produtos para tratamento de acne, etc.

= Consumer Health Care (CHC)

A GBU CHC traz, dentro de sua estrutura, produtos destinados aos mais variados
cuidados de higiene pessoal do consumidor. Exemplos de produtos desse tipo séo

os absorventes, as hastes flexiveis, desodorantes, curativos, enxaguatorios bucais,
etc.

= Qver-the-Counter (OTC)

Os itens classificados como over-the-counter sdo medicamentos que ndo precisam

de receita médica para serem comercializados. Dentro dessa classificacdo estdo os
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remédios para resfriados, dor de cabeca, ma digestdo, etc. S&o produtos

comercializados em farmécias.

As GBUs estdo subdividas em outros agrupamentos. As varias classificacfes estdo
representadas na Figura 3 e, ao lado de cada uma delas, esta ilustrado um exemplo para a
GBU Baby.

e GBU < Baby

Franquia —— Artigos de higiene do bebé

>  Cuidados do cabelo

Shampoo infantil

Shampoo Baby

Shampoo Baby 200ml

Figura 3: Hierarquia dos produtos da Empresa

Os diversos produtos sdo distribuidos por diferentes canais de distribuicdo,
dependendo da estratégia da franquia em que esté inserido. Cada canal possui caracteristicas
distintas, o que leva a empresa a adotar estratégias de marketing e de vendas diferentes.

Atualmente, na Empresa, existem dois tipos de canais:

= Alimentar: compreende os atacados, hipermercados, supermercados e pequenos

varejistas.
= Farma: engloba as redes de farmécias e distribuidores farmacéuticos.



32

1.2 Contexto do estagio e motivacao do trabalho

O estagio foi realizado no departamento de Inteligéncia e Operac6es de Vendas (I0V).
O departamento centraliza as atividades da empresa ligadas ao planejamento e ao
monitoramento das vendas, de forma a auxiliar nas previsdes de vendas durante o processo de
Sales and Operations Planning (S&OP), gerenciar melhor os programas de remuneracgdo e
incentivos dos gestores de vendas, entre outras atividades.

Atualmente, o departamento esta dividido em duas areas: Planejamento e Operacdes
de Vendas e Inteligéncia de Vendas. O pilar Planejamento e Operagdes de Vendas é
responsavel pelo servico de atendimento aos clientes externos da Empresa (acompanhamento
dos pedidos, entrega das mercadorias, etc.), pelo planejamento do alvo de vendas e pelo
gerenciamento da remuneracdo dos vendedores. Ja o setor de Inteligéncia de Vendas tem
como papel principal gerar informagGes que auxiliem os seus clientes internos na tomada de
decisdo. A Figura 4 apresenta quem sao esses clientes, isto é, o publico a quem se destinam 0s

estudos e relatorios.

Ve :
: Marketing
\_ » e
. 3
\\\ o"./-.
/ N A _,/
/  Planejamentoe | | / . A . / \
.: Operacsesde | . | Inteligénciade g | one
Vendas ! Vendas \
/ \ N /
A\ / \
\‘w-_h_____.-«"/
-

O presente trabalho tem por finalidade atender a UN KA, no sentido de realizar um
estudo exploratorio para avaliar e propor melhorias para o funcionamento do sistema de

reserva de inventario, que sera explorado mais detalhadamente na proxima secéo.
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1.3 Delimitagédo do problema

A ideia da reserva de inventario nasceu da necessidade de elevar os niveis de
atendimento de clientes considerados prioridade da empresa. Em poucas palavras, a reserva
de inventério foi criada com a intencdo de garantir a existéncia de produtos em estoque para
atender os pedidos que chegam diariamente desses clientes KA. De fato, desde a sua criagéo,
0 sistema conseguiu elevar o nivel de servico para esses clientes, entretanto, ele ainda
demonstra algumas limitacGes, especialmente no que se refere a um alto nivel de estoque.
Existe, portanto, uma visivel oportunidade de melhoria que serd explorada mais
detalhadamente nas préximas subsecdes.

Primeiramente, sera preciso entender como é feita a elaboracdo do alvo de vendas da
empresa, j& que ele serve de base para se estabelecer os niveis das reservas de estoques
destinadas a atender aos clientes KA da Empresa. Em seguida, serdo expostos aspectos
relativos ao funcionamento do sistema de reserva de inventario propriamente dito. A partir
dos levantamentos realizados, serdo feitas analises criticas a esses processos, que Servirdo

para delimitar o problema e definir o plano de estudo.

1.3.1 Defini¢éo do alvo mensal de vendas

O processo de definicdo do alvo mensal de vendas dos produtos é uma tarefa conjunta
de diversos departamentos da Empresa. Dentre eles, podemos citar as areas de marketing,
demanda, planejamento e operacfes de vendas e de planejamento da producdo. Estes
departamentos participam do processo de forma colaborativa, de modo a chegar a um
consenso sobre o alvo.

Todos os meses, durante as reunides de vendas e marketing, os alvos de vendas
mensais sdo discutidos para 0s proximos trés meses. O processo comega com a previsdo
estatistica da demanda, elaborada pela equipe de planejamento de demanda. Localizado na
fabrica, essa equipe € responsavel por toda a parte de levantamento e analise dos dados
historicos, utilizando alguns modelos estatisticos disponiveis no software Neogrid®. Os dados

historicos tratados sdo as vendas mensais dos SKUs dos ultimos trés anos para os clientes



34

diretos da Empresa, o que representa o chamado sell-in. Nesse ponto, vale fazer uma breve
explicagdo sobre a diferenca entre sell-in e sell-out, os dois tipos de informagéo de vendas da

Empresa.
= Sell-in: é a venda direta da Empresa para seus clientes (distribuidores e redes
varejistas).

= Sell-out: é a venda dos clientes da Empresa para os consumidores finais.

A Figura 5 mostra um fluxo dessas vendas.

seII in

s Iﬁ N

Fabrica Empresa o Consumidor
seII in % E‘\ﬂ_ Final
u) [ Sell-out

sell-out

T~

JT sell-out

Distribuidores Pequeno Varejo

Figura 5: Vendas sell-in e sell-out

E preciso ressaltar que as vendas no sell-in so muito suscetiveis a pressdes politicas e
comerciais, tanto por parte da Empresa, quanto por parte de seus clientes. Sendo assim, essa
informac&o, por si s, ndo é a melhor forma de explicar o comportamento e as escolhas dos
consumidores finais, aqueles que representam a real demanda pelo produto no final da cadeia
de suprimentos.

Para gerar a previsao estatistica da demanda, o software resgata o histérico dos Gltimos
36 meses de sell-in e testa diferentes modelos estatisticos, a fim de escolher aquele que
melhor representa o comportamento da demanda. O software foi configurado para gerar
previsdes por SKU, familia, grupo ou franquia, dependendo do produto. O usuario ndo tem a
opcao de mudar essa agregacdo em suas previsoes, seria preciso reconfigurar o software para
tanto. A escolha para agregar ou ndo o nivel da previséo foi feita logo quando o Neogrid® foi
instalado na Empresa, observando-se as curvas de vendas dos ultimos trés anos de cada SKU.

Para aqueles itens cujas curvas apresentavam grande semelhanca, a agregacao foi estabelecida
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por familia, e assim por diante. Percebe-se, portanto, ndo haver nenhum estudo mais criterioso
para essa decisdo. A unidade de previsdo utilizada é a caixa.

As previsdes estatisticas geradas nessa etapa sdo, entdo, transmitidas as equipes de
marketing e vendas e servem de base para analises seguintes. Apds tomar conhecimentos
desses numeros, as duas areas usam essa informacao para elaborar de seus planos. Elas devem
gerar suas proprias previsdes, acrescentando seus conhecimentos sobre o produto, mercado e
clientes.

A equipe de vendas utiliza, nessa etapa, a colaboracdo dos gestores de vendas. Eles
inserem no banco de dados do software as suas previsfes de vendas baseadas em suas
experiéncias com o cliente, com o produto e com a meta que ele deseja cumprir para aquele
més. Os numeros sdo entdo compilados no sistema e encaminhados para a aprovacdo dos
gerentes de vendas e, finalmente, para a avaliacdo dos lideres de cada UN.

Na éarea de marketing, o processo de previsdo é conduzido pelo gerente da marca.
Nessa andlise, os fatores qualitativos de expectativa de crescimento de mercado, de colocagédo
da marca, entre outros, sdo levados em considera¢do. Na maioria dos casos, a estimativa de
vendas é calculada com base nas vendas do ano anterior para aquele periodo, aplicando-se um
percentual sobre o valor. S&0 poucos 0s casos em que se utiliza um software capaz de auxiliar
nessa tarefa.

Cabe aqui ressaltar que, atualmente, ndo existe nenhum processo formal para se medir
guantitativamente o efeito de determinados fatores na previsdo da demanda, como variacdes
no preco, na distribuicdo do produto, agdes promocionais, etc. Outro ponto critico nesse
aspecto € que a empresa nao tem registrado, de maneira sistematica, esses eventos. Sendo
assim, a equipe de demanda, durante sua previsdo estatistica, ndo consegue identificar a
ocorréncia de eventos anteriores que impactaram na demanda. Se, por exemplo, houve em
algum periodo um problema produtivo que ocasionasse a falta de algum produto, reduzindo
drasticamente as vendas, o sistema podera interpretar, para aquele periodo, um possivel
comportamento sazonal que influenciara as previsdes futuras. Caso a pessoa que analisa a
previsdo ndo saiba interpretar criticamente esse fato, o dado pode afetar negativamente o
estabelecimento do alvo de vendas.

ApoOs gerarem suas previsdes, as equipes de marketing e vendas dao inicio a uma
rodada de reunides com o objetivo de se discutir eventuais divergéncias entre as metas
estabelecidas por cada area. Na maioria das vezes, especialmente para produtos cuja demanda

¢ relativamente “bem comportada” e ndo existe forte sazonalidade, o consenso sobre a meta é
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facilmente atingido. O acordo é mais dificilmente negociado para produtos com forte
sazonalidade ou quando as equipes de marketing e vendas planejam suas metas levando-se em
consideracdo eventos que podem alterar a demanda.

Apdbs a reunido de marketing e vendas, os nimeros consolidados sdo repassados a
equipe de planejamento da producdo, que se localiza na fabrica e é a responsavel por
gerenciar as estratégias de producdo da Empresa. E nesse momento que as restricdes de
capacidade sdo analisadas e 0 mix de producdo é definido. O planejamento de producdo da
Empresa ndo faz parte do escopo deste estudo, no entanto, a titulo de conhecimento, vale citar
que alguns produtos sdo planejados a partir do Plano Mestre de Producéo, ou Master Program
Scheduling (MPS), e outros fazem parte de um sistema de producdo puxada de acordo com a
necessidade de reposicédo dos estoques dos CDs (ponto de pedido).

Caso haja algum fator que restrinja o alvo de vendas para algum produto, a fabrica faz
uma nova proposta de revisdo, que é submetida a anélise de vendas e marketing. Na reunido
de Pré-S&OP, que sdo apresentados e validados 0s alvos mensais de vendas dos proximos trés
meses, incluindo a analise de restricdo da fabrica. As eventuais pendéncias das reunides de
marketing e vendas sdo negociadas nessa ocasido. A Ultima etapa do processo é a reunido
chamada de S&OP Executivo, durante a qual sdo apresentados as diretorias e a presidéncia 0s
alvos de vendas e os planos de produgéo.

Os alvos, depois de estabelecidos, sdo divididos por UNs, clientes, gestores, etc. Os
critérios dessa divisdo foram parametrizados no software Neogrid®, com base nos volumes de
vendas de anos passados.

Uma dificuldade encontrada é que, muitas vezes, o alvo no nivel agregado (familia,
por exemplo) pode até ter sido adequadamente discutido nas reunides de vendas e marketing,
entretanto, quando o rateio é feito, esse alvo pode ndo representar a verdadeira demanda
daquele SKU no grupo dos KA, por exemplo. Esse fato reflete-se no dimensionamento do
tamanho da reserva de inventario desses clientes. Outro problema na defini¢do do alvo é que
0s gestores, ndo raras vezes, acabam ndo colaborando adequadamente para a estimativa de
vendas que devem fazer. Como eles sdo obrigados a avaliar o volume de vendas para cada
SKU que comercializam, muitos reclamam do esfor¢o e do tempo que essa tarefa exige e néo
se consideram preparados para propor uma estimativa adequada. I1sso pode provocar uma
distorcdo na previsdo da demanda que prejudicaré a disponibilidade futura de produtos, por

exemplo.
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1.3.2 O sistema de reserva de inventario

A reserva de inventario consiste na separacdo de parte do estoque de produtos
selecionados para garantir o atendimento dos pedidos de alguns clientes prioritarios da
Empresa. A intencdo é garantir um nivel de servico diferenciado para os clientes KA (Grupo
Carrefour, Grupo P&o de Acucar, Wal-Mart, Makro, etc.), reduzir o pagamento de multas por
ndo atendimento de pedidos e aumentar as vendas nesse canal com a redugdo de itens em falta
no estoque.

O sistema funciona como se fosse um reservatorio de dgua que supre primeiramente 0s
niveis superiores e 0 excedente abastece os demais niveis. Trata-se, na verdade, de um sistema
virtual de abastecimento de estoque que funciona nos CDs de Sdo Paulo, Minas Gerais e da
Paraiba. Os produtos sdo reservados pelo sistema para esses clientes prioritarios, impedindo
que outros possam faturar esses produtos. S&o desses CDs que os produtos partem para serem
entregues aos clientes. O DPA abastece esses CDs a partir de um critério de reposicdo de
estoque por ponto de pedido para cada SKU. Cabe aqui ressaltar que os CDs possuem
competéncia de clientes, ndo de produtos. Isso significa que cada CD é responsavel por
atender uma determinada carteira de clientes, distribuindo toda a gama de produtos da
Empresa. Para efeitos praticos, este trabalho se limitara a andlise do CD de Séo Paulo,
conforme seré explicado com maiores detalhes no capitulo 4.

No sistema de reserva de inventario, alguns produtos possuem uma determinada
quantidade de seu estoque reservada para um grupo de clientes prioritarios. A quantidade
restante fica disponivel para atender os demais clientes. Existem, atualmente, trés niveis de
prioridade de clientes: grupo I, 1l e Il (grupo dos demais clientes). Os clientes do grupo I, 0s
KA, tém preferéncia no momento de abastecimento de suas reservas. Por se tratarem de
clientes importantes da Empresa, existe um grande interesse em dar prioridade ao atendimento
de seus pedidos. Caso ndo existam produtos disponiveis no momento de faturamento desses
pedidos, alguns clientes do grupo | aplicam uma multa sobre a quantidade nao atendida do
pedido, como forma de compensar as possiveis perdas de vendas por indisponibilidade da
mercadoria.

O grupo Il de clientes, formado principalmente pelas grandes redes de farmacia, € o
préximo na ordem de abastecimento do estoque de produtos. Caso a Empresa falte com o

atendimento imediato do pedido desses clientes, ndo existe a mesma puni¢do prevista como
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em alguns casos do grupo I. A empresa, contudo, tem grande interesse em manter um nivel de
servico elevado também para esses clientes, pois representam uma parte importante de seu
faturamento.

O terceiro grupo de clientes é formado por todos os demais que nao se enquadram nos
casos | e Il. Na ordem de prioridade, os pedidos desses clientes sdo os Ultimos a serem
atendidos. Durante o fluxo de abastecimento, a entrada de novos produtos nos CDs servira
para atender, primeiramente, as reservas feitas para o grupo I. O excedente abastecerd as
necessidades de estoque para o grupo Il. Por Gltimo, o restante dos produtos ficara disponivel
para os demais clientes.

Caso haja faturamento de produtos da reserva para clientes do grupo I, o pedido é
atendido e o estoque diminui. Ao final do dia, ocorre uma verificacdo automatica do sistema,
programada numa rotina computacional para ser feita uma vez por dia. E, entdo, lancada uma
ordem de reabastecimento da reserva, que voltara ao nivel maximo no dia seguinte. Ap6s o
calculo da quantidade que falta para reestabelecer o nivel da reserva do grupo |, o sistema
retirara essa quantidade do estoque do grupo dos demais clientes (I11) e abastecera a reserva.
A mesma ldgica se aplica para as reservas do grupo Il. Entretanto, os produtos reservados no
grupo Il ndo sdo, necessariamente, os mesmos do grupo I. A escolha dos produtos serad
detalhada a diante. Todavia, o foco deste trabalho sera a reserva para o grupo | de clientes.

Analogamente, quando ocorre a chegada de novos produtos no CD, eles abastecerdo,
primeiramente, as reservas do grupo | e, em seguida, do grupo Il. O restante é alocado para 0s
demais clientes. Os CDs, por sua vez, sdo abastecidos de acordo com uma reposicdo por
ponto de pedido. Isto é, o estoque total € monitorado de forma que, quando a quantidade de
produtos atinge um determinado nivel, é langada uma ordem de reabastecimento daquele SKU
no CD. Essa ordem ¢ dirigida ao DPA, que providencia o abastecimento do CD. Esse ponto
de pedido é calculado levando-se em consideracdo o faturamento médio nas Ultimas 52
semanas por CD, o lead time entre 0 DPA e o CD, varia¢des na demanda e no lead time e 0
nivel de servico desejado. Todavia, a analise dessa operacdo ndo fazem parte dos objetivos
deste trabalho.

A Figura 6 ilustra o fluxo de abastecimento do sistema de reserva de inventario nos
CDs.
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%’ Chegada de produtos
ao CD.

Abastecimento das
reservas para o grupo |.

O excedente abastece as

Enquanto ndo ha novo reservas do grupo Il.

recebimento, a conta
“Demais Clientes”
abastece os grupos | e
11, nessa ordem.

O que resta fica
disponivel para os
demais clientes.

Figura 6: Fluxo de abastecimento da reserva de inventério

Clientes dos grupos | e 1l ndo consomem produtos uns dos outros, mas ambos podem
recorrer ao estoque dos demais clientes caso ndo haja produtos suficientes na reserva para
atender um determinado pedido. Os pedidos, por sua vez, podem ser digitados manualmente
no sistema ou podem chegar através de ordens eletronicas (CRM-Mobile, EDI, etc). A Figura

7 mostra como se da o atendimento aos pedidos dos clientes.

Pedidos
Grupo |

Pedidos
Grupo Il

Pedidos
Grupo
i

/| RERRERRRER

Figura 7: Consumo do estogue no atendimento dos pedidos

O fluxograma do processo, representado na Figura 8, resume o funcionamento de
abastecimento da reserva numa visdo sistémica. Para efeitos de simplificagdo, o processo foi
representado para apenas um SKU, mas se aplica a todos os demais. Como mencionado
anteriormente, este trabalho versara apenas sobre a reserva do grupo I, todavia 0 mesmo

principio de funcionamento aplica-se para a reserva do grupo 1.
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Figura 8: Fluxograma do processo de reposicao da reserva de inventario

Atualmente, dos quase 600 SKUs comercializados pela Empresa, estabeleceu-se um

limite de 180 para compor a lista dos itens destinados a reserva do grupo I. A escolha dos

itens é feita levando-se em consideracdo as restri¢cbes de producdo desses SKUs nos proximos

dias, o alvo de vendas estipulado, a sua classificacdo na representatividade de faturamento do

grupo dos KA (itens classe A, de acordo com o diagrama de Pareto), entre outros critérios da

Empresa.

A revisdo dos itens que deverdo compor a reserva é feita mensalmente. Apos a escolha

dos SKUs, ¢ feita a alocacdo, no sistema, das quantidades destinadas a reserva I. O calculo

dessa quantidade € feito, exclusivamente, com base no alvo de vendas estipulado para cada

SKU. Existem dois casos para a defini¢do dessa quantidade:

a)

Se a fabrica sinaliza que ndo havera producdo de um determinado item nos
proximos 15 dias, o nivel da reserva corresponderd a totalidade do alvo de
vendas desse SKU. Isso significa que, se ainda houver desse produto no
estoque, uma quantidade correspondente a totalidade do alvo de vendas do

SKU sera reservada.
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b) Caso contrario, a reserva é dimensionada com uma quantidade correspondente
a uma estimativa de duas semanas do alvo de vendas desse produto. O nivel da
reserva é calculado conforme a Equacdo (1). Vale lembrar que a divisdao dos

meses em quatro ou cinco semanas segue o calendario interno da Empresa.

Alve de vendas do més do SKU parag os clientes do grupe [

Tamanho dareserva do SKIT =

X 2 1)

1l de semanas do mes

Diariamente, tanto no caso (a), como no caso (b), o sistema buscara reservar essas
quantidades calculadas. Para facilitar a compreensdo do processo de abastecimento diario da
reserva, bem como do faturamento dos produtos em reserva de estoque, a Figura 9 ilustra um

exemplo dessa simulacao do sistema para um SKU qualquer.

Simulacao de abastecimento da reserva e faturamento de pedido
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HReserva Grupo|  MEstoque demaisclientes  WPedidoKA  LRecebimento de produtos no CD

Figura 9: Abastecimento da reserva e faturamento de pedidos
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No inicio do més, dia n, é feita a escolha dos SKUs e o céalculo das quantidades que
serdo reservadas. O responsavel pela operacao insere esses dados no sistema ERP da empresa,
0 SAP, de acordo com as quantidades que foram calculadas separadamente em uma planilha
Excel®. O sistema reservara essas quantidades buscando esses produtos no estoque do grupo
I11. Caso entre um pedido de um cliente KA, ele sera faturado da reserva do grupo I. No dia
seguinte, o sistema verificara que o nivel da reserva foi reduzido. Sendo assim, ocorrera o
reabastecimento da reserva, com a retirada de produtos do estoque dos “demais clientes”.
Caso ndo haja produtos suficientes em estoque, 0 sistema retirard a méaxima quantidade
possivel a fim de tentar completar o nivel estabelecido da reserva, de acordo com o que foi
previsto nos casos (a) ou (b). Neste caso, o estoque ficard zerado para os demais clientes.

No dia n+1, os pedidos que chegam dos clientes KA continuardo a ser faturados da
reserva, até enquanto existirem produtos disponiveis para tanto. Caso isso ndo ocorra, 0S
pedidos ndo poderdo ser faturados e entram em Back Order (BO), ou seja, ficam a espera da
chegada de novos produtos em estogque para serem faturados. Em alguns casos, existe o BO
parcial, que corresponde ao atendimento parcial do pedido e espera de novo abastecimento do
estoque para completar a ordem. Alguns clientes KA ndo aceitam o BO parcial e cancelam
completamente seus pedidos. Nesses casos, a Empresa € obrigada a pagar uma multa por nao
atendimento do contrato baseada na quantidade ndo faturada de produtos.

E interessante notar que os vendedores, na maioria das vezes, negociam suas vendas
sem visibilidade do estoque efetivamente disponivel para atender o pedido. A empresa ndo
disponibiliza para a equipe de vendas um sistema de informagéo para acompanhamento da
disponibilidade de produtos em tempo real. Essa auséncia de informacéo acaba por agravar 0s
casos de vendas sem estoque, elevando o nimero de BOs de produtos e, consequentemente,
de cancelamentos e multas.

Voltado ao caso em questdo, havendo produtos suficientes na reserva para atender ao
pedido, ele é faturado. Isso gera, novamente, uma diminuicdo do nivel da reserva. Quando a
rotina computacional for efetuada, ela procurara produtos no estoque dos “demais clientes”
para abastecer a reserva. Caso ocorra a chegada de mais produtos no CD, o sistema de reserva
de inventario fard com que a reserva do grupo | seja primeiramente abastecida, em seguida a
reserva do grupo II e, finalmente, o estoque do grupo dos “demais clientes”, assim que a

rotina de abastecimento for efetuada.
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Vé-se, entdo, que o dimensionamento da reserva depende diretamente do alvo mensal
de vendas. Como exposto anteriormente, um dos problemas enfrentados é a elevada
quantidade de produtos que é reservada constantemente, devido a uma rotina diaria de revisdo
do nivel da reserva. Desse modo, o0 sistema procura reservar, diariamente, uma quantidade de
produtos que corresponde, na maioria dos casos, a 50% da previsdo mensal de vendas do
SKU para os clientes KA. Esse fato eleva, desnecessariamente, o nivel médio de estoque
diario e impede, muitas vezes, que outros clientes sejam atendidos.

Essa situacdo é prejudicial para a empresa, especialmente nos dltimos dias de
fechamento do més, quando ocorre uma maior concentracdo de pedidos. N&o raras vezes, a
Empresa deixa poder atender pedidos de outros clientes, pois, se ndo existirem produtos
disponiveis no estoque do grupo “demais clientes”, o sistema ndo permite a retirada desses
produtos da reserva dos grupos | e Il. Sendo assim, mesmo que essas quantidades reservadas
ndo sejam utilizadas num determinado dia para atenderem clientes KA, elas ndo poderéo ser
utilizadas para atender pedidos de outros clientes, ainda que haja falta desses produtos no
estoque destinado aos demais clientes. Um problema menos comum, mas que também ocorre
¢ a falta de produtos para clientes KA, especialmente na ultima semana do més. Durante 0
periodo de fechamento do més, a concentragdo do volume de vendas é mais acentuada
(podendo chegar, em alguns casos, a mais de 50% das vendas do més), elevando os riscos de
ruptura. O gréfico da Figura 10 ilustra as vendas faturadas no CD de SP para um produto da
Empresa, denominado SKU A (maiores detalhes sobre a escolha dos SKUs analisados neste
trabalho encontram-se no capitulo 3) e a quantidade planejada para ser reservada diariamente

(de acordo com os critérios explicados anteriormente).
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Figura 10: Comparacéo entre quantidades faturadas e quantidades reservadas do SKU A
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Outra questdo que merece atencdo é a propria politica de vendas da Empresa. Os
vendedores possuem sua remuneracdo atrelada ao alvo de vendas que recebem mensalmente.
Eles possuem uma remuneracao que varia de acordo com o percentual atingido sobre o alvo
total (em reais) de vendas. Isto significa que o vendedor ndo precisa vender as quantidades
estipuladas para cada SKU. Ele pode vender mais de alguns tipos de SKUs e menos de outros,
e, ainda assim, conseguir cumprir sua meta de vendas. Muitos chegam ao final do més com a
pressdo de atingir o alvo e acabam negociando com o cliente uma compra mais forte de
alguns produtos, em detrimento de outros. Outra possibilidade é ndo haver disponibilidade em
estoque para um determinado SKU, dessa forma, o vendedor acaba for¢cando a venda de outro
produto que ndo havia planejado vender.

A empresa ja se atentou para o fato de que manter fixo o nivel da reserva em quase
50% do alvo mensal de vendas acarreta essas distor¢Ges. Apesar de ser um processo critico,
ndo existe um acompanhamento formal estabelecido para analisar os casos de pedidos ndo
atendidos, tanto por excesso (nesse caso, 0s demais clientes ndo sdo atendidos por causa da
reserva elevada de produtos), quanto por falta de produtos na reserva (a concentracdo de
vendas no fim do més e a politica de vendas sdo os principais causadores desse problema). E
valido ressaltar, contudo, que acdes no sentido de rever essa politica da reserva devem ser

tomadas, mas ndo fazem parte deste estudo.

1.3.3 Delimitacéo e objetivos do trabalho

A partir da analise do sistema de reserva do inventario de clientes KA e do processo de
estabelecimento do alvo de vendas, percebe-se que a definicdo do nivel de estoque para a
reserva ndo é feita da maneira mais adequada e a principal consequéncia disso é o elevado
nivel diario de estoque.

O objetivo deste trabalho é, portanto, auxiliar no estudo de um método mais adequado
para o dimensionamento e a reposi¢do dos estoques dos produtos em reserva. Com isso,
espera-se reduzir o elevado nivel de estoque atual, a0 mesmo tempo em que se mantenha um
nivel de servico adequado para os clientes KA. Esse ajuste no nivel atual de estoque podera,
consequentemente, evitar que outros clientes deixem de ser atendidos devido ao excesso de
produtos reservados. Para tanto, serdo analisados modelos de reposicdo de estoque, que

poderdo, futuramente, ser aplicados no sistema de reserva de inventario da Empresa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentos tedricos mais relevantes para a
abordagem do problema anteriormente exposto. A previsdo de demanda e a gestdo de
estoques s&o os dois principais temas tratados nos proximos topicos. A revisdo tedrica desses
dois assuntos fornecera subsidios para a formulacéo da proposta de solugéo, que serd exposta

nos préximos capitulos.

2.1 Previsao de demanda

Segundo Lustosa et al. (2008), demanda é a disposicdo dos clientes para consumir
determinado produto ou servico. Prever a demanda é um fator de extrema importancia para as
empresas. Os resultados gerados pela previséo de demanda constituem um dado relevante do
processo de Planejamento da Producdo. Consequentemente, a qualidade da previsdo gera
impactos diretos na qualidade desse Planejamento.

Silver; Pyke e Peterson (1998) ressaltam a necessidade de se prever demandas futuras
para melhor gerenciar os estoques, para obter o nivel de servico desejado e para identificar
necessidades futuras de expansdo da capacidade produtiva. Makridakis, Wheelwright e
Hyndman (1998) também apontam a importancia da previsdo para a determinacdo das
quantidades de recursos e de matérias-primas necessarias para a fabricacdo dos produtos. A
previsdo se mostra ainda mais essencial quando a fabricagdo do produto demora mais tempo
do que os consumidores desejam esperar para consumi-los, nesse caso, é preciso prever a
demanda futura para providenciar que o produto esteja disponivel no momento em que 0
consumidor desejar compra-lo. (SILVER; PYKE; PETERSON, 1998).

Lewis (1997) atenta para a diferenca entre previsdo e predicdo. De modo geral, a
previsdo pode ser interpretada como sendo um processo cientifico para estimar um evento
futuro, baseando-se em dados passados. Ja a predicdo pode ser considerada uma estimativa de

um evento futuro baseada em consideracGes subjetivas. Essas consideracdes podem ser
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capazes de apontar mudancas nas tendéncias de demanda de determinado produto, devido, por
exemplo, a uma alteragdo na politica de importacdo do pais. Todavia, Lewis (1997) afirma
que, devido a seu carater subjetivo, a predicdo é mais complexa e normalmente mais custosa
de se produzir numa rotina computacional do que a previsao.

Em geral, a demanda pode ser classificada como dependente ou independente. Quando
a demanda de certo produto estiver claramente associada a demanda de outros produtos, ela é
tida como dependente. Esse € 0 caso, por exemplo, da demanda por pneus numa linha de
montagem, que depende da quantidade de carros a serem produzidos. Torna-se importante,
portanto, conhecer a demanda do produto acabado para se elaborar uma boa previséo de
demanda dos componentes. Segundo Lewis (1997), a demanda é independente quanto ela ndo
é afetada pela demanda de outros produtos relacionados.

Os métodos de previsdo de demanda podem ser categorizados também com base nos
horizontes de previsdo. Lewis (1997) cita trés classificagfes conforme o horizonte de tempo:

curto, médio e longo prazos.

= Previsdes de curto prazo

S0 as previsdes que estdo associadas ao nivel operacional. Normalmente, sdo
elaboradas para muitas linhas de produtos e séo tipicamente utilizadas em ambientes
de reposicdo de estoques. Os métodos empregados nesse tipo de previsdo devem ser
simples e relativamente de baixo custo de implementacdo. O periodo associado a esse
tipo de previsdo varia de uma semana a um més. Sdo exemplos os métodos de séries
temporais como o de média mével e a suavizacdo exponencial. Atualmente, com a
utilizacdo de softwares especificos de previsdo de demanda, tornou-se viavel testar
uma ampla gama de modelos, a fim de determinar aquele que se adequa melhor a cada

padrdo de demanda.

= Previsdes de médio prazo

Em geral, sdo previsdes feitas em nivel tatico. O horizonte de previsdo esta associado
a periodos mensais ou de até um ano. Esse tipo de previsdo & importante para se
determinar o Plano Agregado da Producdo, que inclui decisdes sobre matérias-primas

necessarias para a fabricagdo de produtos, a contratacdo de pessoal, etc. Com o
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barateamento dos custos computacionais, métodos mais sofisticados, que requerem
calculos mais complexos, podem ser aplicados em modelos tais como os métodos de

regressdo, previsao Bayasiana ou certos tipos de séries temporais.

= Previsoes de longo prazo

Sé&o previsbes que exigem prazos de alguns anos. Sdo importantes para o planejamento
estratégico das empresas, na decisdo de ampliacdo ou ndo reducdo da capacidade
produtiva e da rede logistica. Podem empregar métodos que exigem emprego de uma
tecnologia mais sofisticada, como o método Delphi, por exemplo. As previsdes de
longo prazo servem para determinar 0s recursos que a empresa devera dispor e

programar os investimentos que deverdo ser feitos.

Lustosa et al. (2008) associam, ainda, o horizonte de previsao ao nivel de agregacao da
informacdo sobre a demanda. Nas previsdes de longo prazo, mais empregadas no nivel
estratégico, as informacdes de demanda apresentam-se de forma bastante agregada, por tipo
de produto, por exemplo. Para previsdes de médio prazo, destinadas ao plano tético, as
previsdes sdo normalmente feitas por familia de produtos. Ja no nivel operacional, de curto
prazo, as informacdes por item sdo mais empregadas.

A agregacao dos produtos nos niveis estratégicos e taticos, conforme explicam Lustosa
et al. (2008), tem por objetivo amenizar as incertezas das previsdes e ndo prejudicam a
qualidade das decisdes, uma vez que o planejamento da capacidade e as metas producéo, por
exemplo, ndo necessitam de informacGes muito detalhadas sobre a demanda. No nivel
operacional, contudo, é preciso conhecer o detalnamento da demanda por item para dar

suporte a decisdes tais como a reposicao de estogues.

2.1.1 Classificacdo dos métodos de previsdo de demanda

Os métodos de previsdo podem se divididos em duas grandes categorias: qualitativos e
quantitativos. Uma dimensdo adicional para a classificacdo dos métodos quantitativos €
aquela que considera o tipo de modelo de previsdo baseado em séries temporais (projecédo
baseada nas variaveis tempo e demanda do item) ou em modelos causais (correlacdo). A

Figura 11 mostra algumas dessas classificagdes.
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Figura 11: Métodos de previsdo de demanda
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)

2.1.2 Métodos Qualitativos

Para Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), as técnicas qualitativas sdo mais

apropriadas para casos em que pouca ou nenhuma informacao esta disponivel, mas existe um

suficiente conhecimento acumulado sobre o evento que se deseja prever. Normalmente, tais

métodos requerem a experiéncia de pessoas treinadas para tanto.

Técnicas qualitativas sdo, geralmente, baseadas em consenso de opinides e podem ser

empregadas em associagdo com métodos quantitativos a fim de oferecer maior acuracia.

Devido a sua complexidade, métodos qualitativos sdo quase exclusivamente empregados em

formulacdo de estratégias de médio e longo prazos ou na previsdo de novos produtos
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).
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Hanke e Reitsch (1998) destacam, contudo, que por mais que estejam baseados em
opinides e julgamentos, aqueles que utilizam métodos qualitativos se apoiam, ainda que
indiretamente, em algum tipo de dado historico para a formulacdo mental do julgamento.
Dentre os exemplos de técnicas qualitativas, Ballou (2004) cita a pesquisa de mercado, 0
painel de consenso, estimativas da equipe de vendas e método Delphi. Um resumo das
principais caracteristicas de tais técnicas estd apresentado na Tabela 1.

Tabela 1: Técnicas de previsdo qualitativas

Horizonte de tempo

Método Descricdo .
da previséo

Realizagdo de um painel de especialistas através de uma sequéncia
de questionarios, cujas respostas a um desses sdo usadas para se
produzir 0 préximo. Todo conjunto de informagdes disponivel
Delphi para alguns dos especialistas é disponibilizado para os demais. Médio-Longo
Dessa forma, todos tém acesso a integralidade das informacGes
para a previsdo. Essa técnica é indicada para elinimar o efeito da

influéncia das opnibes da maioria ou do chefe.

Procedimento sistematizado, formal e consciente para avaliagdo
da evolugdo dos mercados, forca das marcas, testes de novos
produtos, etc. Fonte de informagdo sdo os agentes externos a
empresa, indicando tendéncias e aceitagoes.

Esta técnica parte do presuposto de que a opnido de varios
especialistas ¢ melhor do que a de apenas um individuo. Nesse
Painel de consenso caso, a comunicacdo exerce forte influéncia e fatores sociais Médio-Longo
podem interferir ndo refletindo um consenso real. A solicitacdo da

opnido dos executivos inclui-se nesta classe.

Como os vendedores estdo mais proximos da realidade dos

clientes, suas opnides podem ser solicitadas, levando a uma Curto-Médio
melhor indicacdo a respeito das reais necessidades dos clientes.

Pesquisa de mercado Médio-Longo

Estimativas da equipe de
vendas

Fonte: Adaptado de Ballou (2004)

O presente trabalho estd direcionado para uma abordagem mais operacional da
previsdo de demanda, que, por sua vez, ajudard na decisdo de a reposi¢do de estoques dos
itens que fazem parte da reserva de inventario. Os métodos qualitativos, portanto, ndo serao
analisados, pois estdo mais voltados para um nivel estratégico de decisdo a médio ou longo

prazos.
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2.1.3 Métodos quantitativos

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), os métodos quantitativos sé
podem ser aplicados com a constatagéo de trés condicdes:

v’ Existem dados historicos disponiveis;
v Ha a possibilidade de quantificacdo dessas informac6es em dados numéricos;

v" Pode-se assumir que os padrfes do passado serdo validos no futuro.

Verificados os requisitos acima, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998)
propdem cinco etapas que devem ser seguidas num processo de previsdao de demanda que

emprega modelos quantitativos. S&o elas:

1) Definicéo do problema

Definida talvez como a etapa mais trabalhosa do processo, € crucial que exista um
conhecimento claro dos objetivos aos quais a previsao se destina, quem utilizara a previsao e
qual a finalidade da previsdo na organizacdo. E importante que a empresa invista no preparo
das pessoas que estardo envolvidas na coleta dos dados, na manutencédo da base de dados e no
uso das previsdes em planejamentos futuros.

Lustosa et al. (2008) destacam ainda que é a partir da definicdo dos objetivos que se
determinam o nivel de precisdo que devera ser obtido, quem participard do processo, quais

S80 0S pPrazos e recursos necessarios.
2) Coleta de dados
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) ilustram dois principais tipos de
informagdes para andlise: dados historicos (geralmente numéricos) e informacdes de natureza
pessoal de agentes relacionados ao processo. Essas informacdes sao relevantes na construcéo

dos modelos e ndo podem ser desprezadas.

3) Anélise preliminar (exploratéria)
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O objetivo dessa etapa é entender quais importantes informagdes preliminares os
dados podem revelar. Para tanto, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) sugerem uma
inspecdo visual através da apresentacdo dos dados em forma de graficos. E interessante
também realizar uma anélise preliminar das informagdes por meio de médias, desvios padréo,
minimos e maximos, identificar a existéncia de tendéncias, sazonalidades, ciclos, e também
pontos extremos (outliers).

E durante essa fase que sdo feitos os tratamentos ou corre¢des dos dados, a fim de se
eliminar eventuais distor¢des que possam interferir nos resultados dos modelos (LUSTOSA et
al., 2008). Para tanto, a anélise e o0 julgamento de pessoas com conhecimento no assunto se

mostram importantes.

4) Escolha do modelo e determinacgéo dos parametros

Essa é a etapa de testes e escolha dos valores dos parametros que melhor explicam o
comportamento dos dados. Cada modelo é baseado em um conjunto de premissas (explicitas e
implicitas) e normalmente envolvem um ou mais pardmetros que deverdo ser ajustados
usando os dados histéricos conhecidos.

A calibracdo do modelo consiste, entdo, em simular os dados historicos de forma a se

obter os valores de parametros do modelo que fornecem o menor erro de previsdo possivel.

5) Uso e avaliacdo do modelo de previsao

Apbs a selecdo do modelo e estimativa dos parametros, 0 modelo gerara previsdes que
deverdo ser comparadas com os dados reais que efetivamente ocorrem. Dessa forma, aqueles
que utilizam a previsdo poderdo avaliar os pros e contras do modelo escolhido.

Nessa etapa, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) ressaltam a importancia do
julgamento de experts para melhorar a acuracia das previses. E fundamental, contudo, que
mesmo ap6s a implementacdo do modelo, ele continue sendo monitorado e revisto
periodicamente, a fim de que continue gerando os resultados desejados (LUSTOSA et al.,
2008).
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Russell e Taylor (2006) propdem uma abordagem semelhante quanto as etapas a serem
seguidas durante o processo de previsdo de demanda empregando-se métodos quantitativos. A

Figura 12 resume esse processo.

4) Selecionar um
» | modelo de previsdo
| apropriado para os
dados

1 o & o
’) I_dentlflcar 'f’ . | 2) coletar dados 3) Con.struu_' _graflcos
proésito da previsao o e identificar
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de demanda paramentros
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<
4
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5) Fazer previsdes
para um periodo de
dados da série

v

. 8a) Selecionar um
i 6) Verificar a
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acuracia da previsdo

para o horizonte de R previsdo ou ajustar
X com uma ou mais N
planejamento medidas de erro os parametros do

modelo escolhido
Sim l
A\ 4

9) Ajustar o modelo
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informagdes
qualitativas
adicionais

A precisdo obtida é
aceitavel para a finalidade
da previsdo?

Y

10) Monitorar

resultados e

medidas do erro de
previsdo

Figura 12: Etapas do processo de previséo de demanda
Fonte: Adaptado de Russell e Taylor (2006).

Vale lembrar que com o avanco da tecnologia e o desenvolvimento de novos softwares
de previsdo, 0 uso e a selecdo dos métodos de previsdo de demanda se tornaram mais faceis.
Toda a parte de selecéo, calibracdo e geracao da previsdo, no processo proposto por Russell e
Taylor (2006), correspondentes as etapas de 4 a 8(b), tornaram-se, praticamente,
automatizadas com o uso de softwares de previsao de demanda.

O monitoramento feito ao longo do tempo e os ajustes dos modelos séo feitos
automaticamente, sem exigir habilidades especificas do usuario para tanto. Esse € um fato que
requer atencdo especial das empresas que decidem automatizar o processo de previsdo de suas
organizagOes. Os softwares de previsdo de demanda ndo devem ser encarados como um
recurso capaz de gerar resultados que descrevem o comportamento futuro da demanda de
forma “misteriosa” ou “magica”. E preciso ter cautela ao se utilizar esse tipo recurso, sendo
recomendavel que o usuério tenha, pelo menos, um conhecimento béasico a respeito dos

modelos que o software utiliza. A capacitacdo do usuario também é fundamental para que ele
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seja capaz de realizar uma analise critica a respeito dos resultados gerados pelo software e
saiba interpretd-los de maneira satisfatoria. Sem esse conhecimento basico, ha sempre o risco
de se obter previs@es ruins e que ndo refletem o real comportamento da demanda.

Conforme mostra a Figura 11, os métodos quantitativos podem empregar modelos de
correlacdo (regressdo) ou modelos de projecdo (séries temporais). Cada um possui
caracteristicas proprias de complexidade e precisdo. Em particular, os modelos de correlacdo
procuram descobrir a forma de relagdo entre as variaveis e em que grau elas influenciam a
demanda. Sdo modelos mais empregados em situacdes de previsdo a longo e médio prazos e
para o planejamento agregado da producédo e da capacidade (SILVER; PYKE; PETERSON,
1998). Tais modelos ndo serdo abordados com maior profundidade no presente estudo, pois
fogem dos objetivos pretendidos. Por se adequarem mais aos propoésitos deste trabalho,

apenas 0s modelos de projecdo serdo vistos com maiores detalhes.

Modelos de projecéo

Os modelos de projecdo, ou séries temporais, utilizam dados numéricos passados da
variavel que se deseja prever e procuram encontrar um padrdo histérico de repeticdo e
extrapolar esse parametro para tempos futuros (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998).

Hanke e Reitsch (1998) explicam que os métodos de projecdo por séries temporais
tratam os dados de forma estatistica a fim de se identificar comportamentos, mudancas e
oscilacbes dos dados ao longo do tempo e projetd-los para o futuro. Para Makridakis,
Wheelwright e Hyndman (1998), o interessante nesses métodos é o fato de ndo ser preciso
entender as relagdes que governam o comportamento dos dados e nem o porqué elas
acontecem. Dessa forma, as séries temporais sdo mais simples de serem empregadas e
apresentam resultados interessantes em termos de previsdes de curto prazo e quando se deseja
prever um grande volume de SKUs (SILVER; PYKE; PETERSON, 1998).

Ballou (2004) ressalta outra vantagem do modelo de projecdo em horizontes curtos de
tempo, que é o fato de serem capazes de adaptarem-se as mudancas nos padrdes de tendéncia
e sazonalidade a partir da coleta de novos dados. A desvantagem, entretanto, é que uma rapida

mudanca nesses padrGes s6 poderd ser detectada apOs sua ocorréncia. Esses modelos
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poderiam, portanto, retardar mudangas nos padrGes temporais, ndo sendo eficientes na
sinalizacdo dessas alteracdes antes que elas ocorram. Todavia, como esse tipo de previsao visa
um curto horizonte de tempo, essa ndo € uma limitacdo necessariamente grave.

Silver; Pyke e Peterson (1998) e Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998)
destacam que toda série temporal pode ser decomposta em quatro elementos: horizontalidade
ou nivel, tendéncia, sazonalidade e variagdo ciclica. Silver; Pyke e Peterson (1998)

acrescentam ainda a aleatoriedade como outro componente.

= Horizontalidade ou nivel: elemento que representa o0 padrdo constante em torno do
qual os dados flutuam. Séries desse tipo sdo chamadas de estaciondrias. Se apenas
existisse a horizontalidade as séries flutuariam em torno de um valor
aproximadamente constante no tempo.

= Tendéncia: existéncia de um aumento ou diminui¢do sistematicos no valor dos dados.

= Sazonalidade: ocorréncia devido a fatores sazonais, que resultam de elementos
naturais (como o clima) ou de decisdes humanas (o comeco das aulas nas escolas, por
exemplo). Pode-se dizer que a sazonalidade ocorre em periodos mais ou menos bem
definidos, apesar da repeticdo ndo ser exatamente a mesma nos periodos.

= Variacdo ciclica: Esse fator caracteriza os dados que apresentam elevacdes ou quedas
que ndo sao fixas nos periodos. Nas séries econdmicas, as variagdes ciclicas ocorrem
devido as flutuagdes econdmicas, resultadas de ciclos econdmicos.

= Aleatoriedade: flutuacdes irregulares podem ter origem em eventos imprevistos, como
uma ma condicdo climatica ou greve. Essas variagdes ndo sdo captadas nos modelos
de séries temporais. Outros exemplos de fatores que aumentam a variabilidade da
demanda séo as agdes dos concorrentes (promogoes, langamentos de novos produtos,

etc.) e até mesmo as praticas de vendas das organizacgdes.

Como mencionado no capitulo 1, a venda de produtos da Empresa em estudo sofre
impactos de algumas acGes de seus proprios vendedores, que forcam as vendas de alguns itens
para fecharem seus alvos de vendas. Esse fato contribui para gerar alguns pontos de
aleatoriedade nos dados historicos disponiveis. Cabe ressaltar que outros fatores relacionados
a dindmica da cadeia de suprimentos, como a concentracdo de vendas no final do més e o

Efeito Chicote, que sera explicado mais adiante, dificultam ainda mais a previsdo de demanda
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no caso da empresa em questdo. Esses elementos ndo sao devidamente captados nos modelos
de séries temporais, 0 que prejudica a qualidade das previsdes geradas.

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) ressaltam que muitas séries de dados
incluem ndo apenas um desses componentes, mas uma combinacdo deles. Identificar qual o
padrdo de demanda é um ponto relevante para a escolha do processo de previsao de demanda.
Na sequéncia, serdo listados apenas alguns modelos de projecdo por séries temporais mais

relevantes.

Nos proximos parégrafos, serdo empregadas as seguintes notagoes:

F.., —previsdo feita no periodo t para o periodo seguinte

¥,

t

— valor real observado no periodo t

= Decomposicao de séries temporais

Métodos de decomposicdo sdo aqueles que tentam encontrar dois componentes
principais que caracterizam uma série temporal basica: tendéncia e sazonalidade.
O método da decomposicéo parte do principio de que os dados podem ser divididos da

seguinte maneira:

Demanda = padriao + erro = f (tendéncia, sazonalidade, erra)

Sua representacdo matematica geral seria da seguinte maneira (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998):

Y, = f(5.T.E,) (2)

Onde: ¥, —valor real da demanda no periodo t
5. —componente sazonal no periodo t

T, — componente de tendéncia no periodo t
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E, —componente residual no periodo t

Existem duas abordagens principais para decompor essa demanda. Uma que emprega
a formulacdo aditiva:

L=5+T.+E (3)

A outra é a chamada decomposi¢do multiplicativa:

¥,=5.%x T, X E, 4)

Silver; Pyke e Peterson (1998) ainda acrescentam um modelo misto (parcialmente
aditivo, parcialmente multiplicativo). Os métodos aditivos sdo mais indicados quando a
variacdo da sazonalidade ndo é muito acentuada com o passar do tempo. Ja os multiplicativos
sdo mais adequados para 0s casos em que o fator sazonalidade aumenta ou diminui
proporcionalmente ao nivel de observagdo da série, como é o caso das séries econdmicas.

Diversos procedimentos estatisticos podem ser empregados para se isolar cada
componente. Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) afirmam, contudo, que a principal
dificuldade em tais métodos é gerar uma previsdo adequada para 0s componentes da série,
sendo a tendéncia o item mais dificil de prever. Os autores propdem, portanto, 0 uso da
decomposicdo mais como uma ferramenta para entender melhor a série de dados, do que para
gerar uma previsdo. Esse método € mais indicado para uma etapa preliminar a selecdo e

aplicacdo do modelo de previsao.

= Meédia movel

Esse método suaviza a influéncia dos periodos anteriores, descartando os dados mais

antigos, a medida que entram dados mais recentes na série.

1

Fov1 =7 . (%)

Onde : k — numero dos ultimos periodos observados que se deseja considerar no calculo da

média.
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Esse modelo lida apenas com os altimos k periodos dos dados e a quantidade de dados
ndo muda ao longo do tempo. Contudo, atribui pesos iguais para os k dados mais recentes e
nenhum peso para dados mais antigos, prejudicando a identificacdo de tendéncias e
sazonalidades (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

= Suavizagao exponencial

A suavizacdo exponencial traz uma alternativa a questdo dos pesos iguais atribuidos
aos periodos pela média movel. Pelo método da suavizacdo exponencial simples os valores
passados possuem pesos decrescendo geometricamente. Pressupfe-se que, partindo de um
valor inicial, a demanda oscila em torno de um patamar ou demanda base constante. O
método utiliza a previsdo do periodo anterior e a ajusta esse valor com o erro da previsdo (que
é representado pela diferenca entre a demanda real no periodo t e a previsdo feita para o

periodo t). Dessa forma, tem-se a Equacéo (6):

Foyy=F +a(f,—F) (6)

Onde « é conhecida como constante de suavizacdo para base e estd compreendida
entreOe 1.

O método acrescenta a previsdo do periodo anterior um valor de ajuste sobre o erro
ocorrido para aquela previsdo. De fato, quando a constante o € préxima de zero, havera uma
pequena correcdo. Porém, quando a se aproxima de 1, ocorrera um ajuste maior dos valores
para a previsdo do periodo seguinte. Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) lembram,
contudo, que o efeito de « € similar ao efeito de se incluir uma quantidade maior ou menor de
dados numa média movel.

Para a determinacdo do valor de «, Lustosa et al. (2008) sugerem o uso de planilhas
eletronicas, softwares estatisticos, ou softwares especificos de previsdo de demanda que
fazem a calibracdo automaética do modelo. Dessa forma é possivel encontrar mais rapidamente

o valor de o que produz os menores erros médios.

= Suavizagao exponencial com tendéncia (modelo de Holt)
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O modelo de Holt propde acrescentar o componente de tendéncia ao modelo de
suavizacgdo exponencial. Essa segunda variavel de suavizacdo para tendéncia, S, acrescentada
ao modelo, reflete 0 aumento ou diminuicdo da demanda de um periodo para o outro. Os
valores de S também variam entre 0 e 1. Da mesma forma que a estimativa do nivel da séria

no periodo t, L, a variavel b, represente a estimativa para a tendéncia e também sera

atualizada exponencialmente segundo as equagdes seguintes:

L.=aY, +(1—a)(l,_y +b,_;) (7)
br =J'9(Lr_£'r—1:] + [1_1'9)1}:—1 (8)
Frtm =L, +bm ©)

Onde: L,— estimativa do nivel da série no periodo t
b, — estimativa para a tendéncia no periodo t

m — numero de periodos a frente que se deseja prever

Nesse caso, a Equacdo (7) fornece um valor a partir da média ponderada entre a
demanda real observada e a nova base, que recebe uma parcela de aumento ou diminuicao
(tendéncia) da demanda. A suavizacdo da tendéncia € calculada na Equacéo (8), que se utiliza
dos altimos dois niveis da série e se baseia na previsdo de tendéncia do periodo anterior.
Finalmente, na Equacéo (9), ¢é calculada a demanda de m periodos adiante.

Lustosa et al. (2008) explicam a escolha dos valores de inicializacdo do nivel (base) e
da tendéncia possui influéncia mais presente nos primeiros resultados da previsdo. Numa séria
mais longa e utilizando valores iniciais convenientes, essa influéncia tende a ser menos
marcante. Todavia, os valores de o e f exercem um grande impacto, sendo a calibragdo
concentrada nesses dois parametros. No modelo de suavizacdo exponencial com tendéncia
sera preciso, portanto, escolher a combinacao de valores para « e  que minimiza os erros de
previsdo. Novamente, recomenda-se 0 uso de recursos computacionais adequados para tal

finalidade (planilhas eletrénicas, softwares de previsdo, etc.).

= Suavizacdo exponencial com tendéncia e sazonalidade (modelo de Holt-
Winters)
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E sabido que muitas empresas possuem itens, cuja demanda é afetada pela
sazonalidade. Nesses casos, € mais indicado o uso do modelo de Holt-Winters, que incorpora
0 componente sazonalidade ao modelo de Holt. As equagdes bésicas do modelo de Holt-
Winters sdo apresentadas a seguir:

L=a s+ 1+ @)Ly +bey) (10)
br =J€(Lr_£’r—1j + (1_Jgjbr—1 (11)
S = 'rf—:+ (1—y)S,.—. (12)

Fr+m = [:Lt + btmjs (13)

t—st+m

Onde: s - duracdo da sazonalidade (nUmero de meses, semanas, etc.)

S, —sazonalidade da série no periodo t

y — constante de suavizacao para sazonalidade (valores entre 0 e 1)

Esse modelo consiste em projetar a demanda base, sem o efeito da sazonalidade,

representada pelo termo S.__. A partir da retirada do efeito sazonal na Equacéo (10), obtém-se

E—g"

a base sem influéncia da sazonalidade. O efeito da tendéncia é calculado na Equacéo (11),
como no método de Holt. Em seguida, a sazonalidade do periodo t é calculada na Equacéo
(12), que é uma média ponderada entre o indice real observado e o indice anterior calculado.
Por fim, a Equacdo (13) calcula a previsao para o instante t+m multiplicando a demanda base
pelo componente de sazonalidade.

A inicializacdo do processo se da com a definicdo do nivel, tendéncia e sazonalidade
iniciais. Conforme Lustosa et al. (2008) recomendam, isso pode ser feito considerando o
primeiro ciclo sazonal da série e fixando, em seguida, a razéo entre demanda de cada periodo
e a demanda meédia dos periodos. Os autores explicam que o modelo de Holt-Winters requer

uma quantidade maior de dados, contendo pelo menos trés ciclos sazonais completos.
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2.1.3 Analise dos métodos e medicéo dos erros de previsado

Uma ferramenta Gtil na analise de séries temporais € a anélise de autocorrelagdo. Esse
método ajuda a identificar algumas caracteristicas na série de dados tais como sazonalidade,
cliclos e outros padrdes. O coeficiente de autocorrelacdo compara dois dados na série

temporal, ¥, e ¥,_,, defasados de um periodo entre si. Similarmente, € possivel comparar

dados defasados de dois, trés, ou mais periodos. A férmula para se calcular o coeficiente de

autocorrelacao ¢é dada pela Equacéo (14).

_ g (%P ¥ 5T
N E?:‘.':Yr_?:': (14)

L

O coeficiente r; indica o quanto sucessivos valores de Y estéo relacionados uns com 0s
outros, », mostra o quanto valores defasados de dois periodos estdo defasados entre si, e assim
sucessivamente. Os coeficientes de autocorrelagéo ry, r;, ..., formam a chamada funcéo de

autocorrelacdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).
Quanto menos os dados forem correlacionados, mais proximos de zero serdo 0S
valores dos coeficientes. Caso os dados mostrem forte autocorrelacdo, o valor do coeficiente

sera alto. Por exemplo, para dados com sazonalidade de 12 periodos, o coeficiente de =, ,
y4 ..., S€ MOStrardo mais elevados que os coeficientes para os demais periodos.

Um fator importante na estimativa da autocorrelacdo € identificar a significancia do
coeficiente. Makridakis, Wheelwright e McGee (1983) explicam que, assumindo uma amostra
de tamanho infinito, em teoria, todos os coeficientes de autocorrelacdo deveriam ser zero.
Tomando-se uma amostra limitada de dados, pode-se determinar a distribuicdo dos
coeficientes de autocorrelagdo usando uma aproximacdo estatistica. Os coeficientes de
autocorrelacdo de uma amostra aleatdria, conforme explicam Makridakis, Wheelwright e

McGee (1983), possuem uma distribuicdo amostral que pode ser aproximada por uma curva

normal com meédia zero e desvio-padrdo igual a 1; o Usando testes de hipotese, pode-se
W

determinar se o coeficiente =, é significativamente diferente de zero. A um nivel de confianca

de 95%, todos os coeficientes de autocorrelagcdo da base amostral devem estar dentro de um
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intervalo especificado. Isto €, a série de dados pode ser considerada puramente aleatéria se 0s

.. ~ ~ . 1,56
coeficientes de autocorrelagao estdo dentro do intervalo -V, = r, = V;, onde V, = ——. Esse
W

teste de distribuicdo da amostra fornece indicios para distinguir o que é significativamente

diferente de zero ou acaso. Logo, =, sera significativamente relevante caso

re =V, our, < —V.

2.1.4 Erros de previsao

Sabe-se que a demanda pode ser influenciada por diversos fatores, dentre eles, as
condi¢cdes macroeconémicas, como inflacdo e politicas fiscais do governo, e as questdes
operacionais, tais como a disponibilidade do produto no ponto-de-venda e o preco praticado
ao consumidor (LUSTOSA et al., 2008). Todas essas variabilidades elevam as incertezas
sobre a demanda e, por consequéncia, dificultam a sua previsdo. Sobre esse fato, Silver; Pyke
e Peterson (1998) afirmam que a Unica certeza que se pode ter sobre as previsdes de demanda
é que elas sempre apresentam alguma margem de erro.

A acuracia da previsdo é um fator crucial para a escolha do modelo de previsdo que
melhor descreve a série de dados que se deseja prever. Os indicadores de erro sdo
frequentemente usados nessas situacfes. Em muitos casos, a acuracia da previsdo estd
relacionada ao quao bem o modelo consegue descrever os dados histéricos (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Todavia, é a acuracia das previsfes futuras a que

mais interessa ao usuario do modelo de previsao.

O indicador béasico de erro de previsdo (e,) é dado pela diferenca (ou desvio) entre o

valor real (¥;) e o valor previsto (F,).

e,= Y, —F (15)
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A Equacdo (15) define o erro de previsdo no periodo t. Se existirem n periodos, entéo
existirdo n medidas de erro. A seguir, serdo apresentadas algumas medidas estatisticas que

levam essas parcelas de erro em consideracéo.
= Erro meédio (ME)
O ME (Mean Error) é média dos erros dos n periodos dada pela Equacéao (16).

ME= -3".¢ (16)

n t=1%t

O indicador ME tende a apresentar valores préximos de zero quando a série ndo possuli
viés ou erros sistematicos. Outra forma mais pratica é analisar graficamente o viés de
previsdo, por meio de um diagrama de residuos. Se houver predominancia de desvios

positivos ou negativos, a previsao apresenta um Viés.

= Erro absoluto médio (MAE)
No MAE (Mean Absolute Error) € a média dos desvios absolutos que é calculada.

MAE = ~3%_,|e.| (17)

Esse tipo de erro tem a vantagem de ser mais facilmente compreendido e resolve a
questdo do cancelamento dos termos positivos e negativos do ME. E um método ainda muito

empregado, no entanto funciona melhor para erros normalmente distribuidos.
» Erro quadratico medio (MSE)
O MSE (Mean Squared Error) assemelha-se ao conceito de variancia da Estatistica ao

elevar cada desvio ao quadrado. Ele apresenta a mesma ideia do MAE, porém ele eleva as

variacOes de erro ao quadrado, evitando o cancelamento de termos positivos e negativos.
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-

MSE = ~37_ e’ (18)

Uma caracteristica do MSE é que ele acaba fornecendo um peso maior aos desvios
mais elevados e ao contrario no caso de desvios menores. Sua desvantagem é o fato de ndo ser
expresso na mesma unidade dos dados observados.

Uma maneira alternativa de se comparar diferentes medidas de erro é trabalhar numa
base percentual de medidas. Para tanto, pode-se expressar o erro percentual conforme a
Equacdo (19).

Y—F

PE, = (*£2) x 100 (19)

¥

Seguindo esse raciocinio, tém-se uma medida de erro frequentemente utilizada: Mean
Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

= Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O MAPE considera os desvios percentuais absolutos dos erros como expresso na Equacao
(20).

MAPE = ~¥"_, |PE,| (20)

Caso existam valores nulos observados na série, 0 uso dos métodos percentuais ndo €

indicado, devido a divisdo da equagdo por um termo nulo (¥,). Da mesma forma, caso

ocorram valores muito proximos de zero, a informacgéo do erro perde sentido, pois a divisdo

por um elemento proximo de zero eleva consideravelmente o valor do indicador.

= Erro absoluto médio ponderado (WMAPE)
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O Weighted Mean Absolute Error (WMAPE) é uma solucéo alternativa ao problema
dos dados nulos ou proximos de zero do método MAPE. O WMAPE pode ser calculado como

mostra a Equacédo (21).

n -
WMAPE = w (21)
Eima ¥

Os métodos estatisticos apresentados para o calculo do erro sdo, em geral, utilizados
para medir o qudo adequado é o ajuste do modelo de previsdo aos dados historicos de
demanda. Vale lembrar que apenas um bom ajuste aos dados historicos ndo garante,
necessariamente, uma boa previsdo. Poder-se-ia, por exemplo, obter valores nulos de MSE e
MAPE ajustando os dados a polinémios de graus suficientemente elevados.

Uma alternativa proposta por Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) para se
contornar esse problema seria medir os valores dos erros utilizando-se dados reais da série
historica, porém que ndo foram utilizados durante a fase de ajuste. Essa técnica, chamada de
holdout, consiste em dividir a série historica em duas partes: um conjunto de dados para
calibracdo do modelo e outro (holdout set) para a previsdo. Dessa forma, os dados de
calibragéo sdo utilizados para estimar os parametros e inicializar o modelo. A avalia¢do da
acurécia de previsao do modelo é feita utilizando-se apenas os valores do conjunto de dados
excluidos da fase de parametrizacdo. Essa técnica permite que se obtenham valores de
medicdo de erro genuinos, isto é, a comparacao entre o real e o previsto leva em consideracdo
dados histéricos que ndo foram previamente utilizados no modelo. Reserva-se uma
porcentagem p dos dados para parametrizacdo do modelo de previsdo e (1-p) para testes,
sendo p > 0,5. Usualmente, reservam-se pelo menos 2/3 dos dados para calibragdo do modelo.

2.1.5 Softwares de previsao de demanda

Conforme ja comentado anteriormente, existem diversos softwares disponiveis no
mercado com a finalidade de auxiliar nas previsdes de demanda. Atualmente, existem

softwares estatisticos que possuem modulos de previsdo de demanda integrados. Alguns
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exemplos sdo 0 Mintab®, SPSS® e SAS®. H4, também, softwares de previsdo de demanda
exclusivamente destinados a essa finalidade, tais como o Forecast Pro®, SmartForecasts® e
Autobox 6.0®. Softwares estatisticos com modulos de demanda integrados possuem a
vantagem de oferecerem uma gama maior de opc¢des de uso, podendo ser usados para outras
andlises estatisticas e ndo apenas a previsdao de demanda. Entretanto, softwares dedicados
apenas a previsao de demanda possuem mais recursos e opgoes de analises de previsoes, além
de poderem gerar previsdes mais automatizadas.

Muitos desses softwares de previsdo de demanda podem ser integrados ao banco de
dados da empresa, tornando ainda mais automatizadas as previsfes. O sistema ERP da
Empresa, 0 SAP®, possui um modulo chamado APO que também faz previsdo. Todavia, seu
uso substituido pelo software Neogrid®, que também esta integrado ao SAP®.

Yurkiewicz (2010), em sua publicacdo para a revista Operations Research and the
Management Sciences Today, revela que os usuarios consideram a automatizacdo um fator
relevante na escolha do software de previsdo de demanda. Eles s&o classificados como
automatico (o software escolhe o modelo que melhor se adequa aos dados histdricos
realizando testes automaticos), semiautomatico (o usuario deve especificar o modelo que ele
deseja que o software calcule) e manual (deve-se especificar o0 método e os parametros do
modelo).

Outros fatores, como a variedade de modelos disponiveis, a compatibilidade do
sistema operacional, a capacidade maxima de dados historicos que o software suporta, a
compatibilidade com o Excel® (exportacdo e importacdo de dados), preco e suporte técnico,
também sdo analisados na pesquisa.

No presente trabalho, foi utilizado o software Crystal Ball®, que funciona como um
aplicativo do Excel®. Na realidade, o software utiliza a interface do Excel® para gerar todas
suas analises. Esse fato, aliado a automatizacdo das previsdes, permite ao usuario escolher o
tipo de erro que deve ser utilizado na escolha dos modelos (RMSE, MAD ou MAPE), foram
importantes na escolha do software. Além disso, a Empresa ja possuia esse recurso, o que foi
muito conveniente, pois ja era um software homologado pelo departamento de T1 da Empresa.
O software Neogrid® né&o foi utilizado, porque a Empresa ndo autorizou a autora 0 acesso a
esse recurso.

O Crystal Ball® também disponibiliza a escolha de diferentes técnicas de previséo,
como a de holdout, que foi utilizada neste trabalho. O software pode analisar varias séries de

dados simultaneamente (até 10.000 séries historicas com 256 dados cada uma), permite
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escolher o intervalo de confianca desejado para a previsdo, fazer analises de autocorrelagéo,

entre outras possibilidades.

Nesta secdo, foram apresentadas apenas alguns principais modelos de previsdo de

demanda. O Crystal Ball®, contudo, possibilita a escolha automatica do melhor método a

partir de uma lista de diferentes modelos, a saber:

Média mével simples;
Média mdvel dupla;

Suavizacgédo exponencial simples;

Suavizacdo exponencial aditiva;

Suavizacdo exponencial multiplicativa;

SR N N N N NN

Winters);

Suavizacédo exponencial com tendéncia (modelo de Holt);

Suavizacdo exponencial com tendéncia e sazonalidade (modelo de Holt-

v" Suavizacdo exponencial multiplicativa com tendéncia e sazonalidade.

A Figura 13 mostra a caixa de didlogo da galeria de métodos do Crystal Ball®.

Input Data Data Attributes Method Gallery | Besults |

Step 6. Select one or more of the time-seres methods from the gallery. CB Predictor will un
each method vou select and will recommend the one that best forecasts your data,
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descriptions and parameters

Advanced... I
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Figura 13: Modelos de previsdo disponiveis no Crystal Ball®

A préxima secdo aborda da gestdo de estoques e como a previsdo de demanda pode

auxiliar nessa gquestéo.

2.2 Gestéo do Estoque

Estoques sdo definidos como acumulagdes, em diversos pontos da cadeia de
suprimentos, de matérias-primas, suprimentos, componentes, materiais em processo e
produtos acabado que aguardam uso futuro (BALLOU, 2004). Sendo um importante ativo das
empresas, € de fundamental importancia que sejam bem gerenciados. O objetivo do
gerenciamento de estoques é garantir que haja estoque suficiente para atender a demanda, ao
mesmo tempo em que 0s custos a ele relacionados sejam 0s mais baixos possiveis. Ballou
(2004) destaca que o custo de manutencdo dos estoques pode representar de 20 a 40% de seu
valor por ano.

Simchi-Levi; Kaminsky e Simchi-Levi (2003) apresentam alguns pontos sobre a

relevancia da manutencdo de estoques nas empresas:

= Proteger a empresa contra alteracfes ndo previstas e flutuacées na demanda do cliente.

» Reduzir os impactos das incertezas no fornecimento dos suprimentos, tanto com
relacdo a quantidade e qualidade, quanto aos custos e prazos de entrega.

= Aproveitar as economias de escalas oferecidas pelas empresas de transporte que

encorajam a entrega de produtos em grandes quantidades.

Todavia, com a intensa competitividade no mundo dos negdcios e a crescente
diversificacdo dos mercados consumidores, as empresas nao se podem dar mais ao luxo de
possuirem “generosos” estoques de produtos. O frequente langamento de novas mercadorias,
levando a obsolescéncia mais rapida dos produtos, e o interesse de se oferecer produtos com
custos cada vez mais reduzidos, levam as empresas a buscarem a maxima eficiéncia no

gerenciamento de seus estoques.
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2.2.1 Gerenciamento de estoques na cadeia de suprimentos

Segundo Simchi-Levi; Kaminsky e Simchi-Levi (2003), um dos maiores desafios da
cadeia de suprimentos é equilibrar o suprimento e a demanda adequadamente. O
gerenciamento de estoques € uma tarefa que requer especial atencdo, pois, além de impactar
nos custos da cadeia, exerce significativa influéncia no nivel de servigo ao cliente. Por nivel
de servico entende-se a habilidade de atender ao pedido do cliente na data de entrega
estabelecida, ou até mesmo antes. Vérios fatores podem influenciar a entrega do pedido no
prazo adequado, tais como o sistema logistico de distribuicdo utilizado, a capacidade de
producdo para atender a demanda, a disponibilidade do produto no estoque, entre outros
(SIMCHI-LEVI; KAMINSKY:; SIMCHI-LEVI, 2003).

O simples fato de prever a demanda, entretanto, ndo é suficiente para a determinacéo
do nivel mais adequado de estoque. E preciso levar também em considerago a variabilidade a
qual essa demanda esta sujeita. Sobre a propagacdo das incertezas da demanda na cadeia de
suprimentos, Lustosa et al. (2008) destacam o fenémeno chamado Efeito Chicote. Ao
observarem mudancas nos pedidos dos varejistas (clientes), os distribuidores também
modificardo seus pedidos juntos aos fabricantes (fornecedores). Esses, por sua vez, alterardo
seus pedidos junto aos fornecedores de matérias-primas, conforme a variacdo percebida.
Dessa forma, esse comportamento se propaga ao longo de toda a cadeia. Devido a fatores
como a politica de compras em grandes lotes para se ganhar em escala no transporte e na
producdo e a falta de um real acompanhamento da demanda do consumidor final, a tendéncia
é de que as variacbes da demanda a montante da cadeia sejam percebidas mais
acentuadamente (LUSTOSA et al., 2008). Os resultados desse efeito elevam a complexidade

da gestdo da cadeia de suprimentos, especialmente no que tange a reposicdo de estoques.

2.2.2 Custos dos estoques

Os custos relacionados aos estoques podem ser agrupados em trés principais
categorias (RUSSELL; TAYLOR, 2006):
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Custos de armazenagem — sdo custos relacionados a posse do estoque. Eles variam
de acordo com a quantidade de itens estocados e com o periodo de tempo de
armazenagem. Normalmente, esses custos que aumentam linearmente com o nimero
de unidades em estoque sdo classificados como de armazenagem. Estima-se que 0
custo de armazenagem anual representa de 10 a 40% do custo de um item
manufaturado.

Custos de pedidos — sdo associados ao custo de reabastecimento do estoque e séo
fixos por pedido, ndo variando com o tamanho do lote. As despesas embutidas nesse
tipo de custo estdo relacionadas a inspecdo, manuseio, transporte, auditoria, etc. Esses
custos aumentam com o numero de pedidos feitos.

Custos de faltas — esse custo refere-se as situacGes em que a demanda ndo pode ser
atendida devido a falta de produto em estoque. O custo de falta pode levar a
insatisfacdo do cliente, resultando uma imagem ruim para a empresa. Em alguns casos,
essa incapacidade de atender a demanda pode implicar no pagamento de multa ao
cliente. Esse tipo de custo € mais dificil de ser medido. Ao contrario do custo de
armazenagem, o custo por falta é reduzido aumentando a disponibilidade de produtos

no estoque.

Vale ressaltar que o custo total da operacdo do estoque esté relacionado a interacdo

entre esses trés tipos de custos. De maneira simplificada, o custo de pedido tende a elevar o
tamanho do lote (para reduzir a frequéncia de pedidos) e o custo de armazenagem busca
reduzir esse tamanho (para diminuir o volume de estoque médio). Busca-se o equilibrio dos
custos tentando balancear a frequéncia dos pedidos e a quantidade pedida. Os custos de faltas
aumentam a complexidade na definicdo desse equilibrio, entretanto, Lustosa et al. (2008)

explicam que o problema se baseia principalmente em determinar 0 momento e a quantidade a

Um modelo classico que ilustra os trade-offs entre os custos de pedir e armazenar é o

Modelo do Lote Econémico. O céalculo do lote econdmico baseia-se na minimizacdo dos

custos totais de operacdo. As premissas do modelo séo:

v" Demanda constante;
v Unico item;

v Quantidades do pedido sdo fixas (Q itens por pedido);



70

v Custos lineares (custo de estocagem é proporcional a quantidade de itens
estocados e o custo de pedido é fixo por pedido);

v’ Capacidade de suprimento ilimitada;

O interesse deste trabalho ndo é a demonstracdo da formulagdo matematica em si, mas
apresentar a ideia geral do modelo. A Equacdo (22) apresenta expressdao matemética da
Quantidade do Lote Econémico (QLE).

[2mDmep
|

N ca

QLE = (22)

Onde: D — demanda
¢z — custo de pedido

Cq — custo de armazenagem

O modelo do lote econdmico possui como premissas a demanda constante e o lead
time nulo, o que raramente acontece na pratica. O modelo ignora variacdes e incertezas na
demanda, fato ainda mais acentuado com a existéncia do Efeito Chicote. Sendo assim,
modelos que permitem um ajuste no nivel do estoque diante de uma demanda variavel e lead
times ndo nulos foram desenvolvidos e serdo tratados nas proximas secdes. A Figura 14

ilustra a curva do custo total em funcao dos custos de pedido e de armazenagem.
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Figura 14: Curvas para determinacéo do lote econdmico
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)

2.2.3 Modelos de reposicdo de estoque

Segundo Lustosa et al. (2008), quando se considera a gestdo de estoques, os diferentes
modelos de reposicédo de estoques se baseiam em trés principais aspectos: 0 que repor (quais
itens), quando acionar a reposi¢do (através de ordens de reposi¢cdo ou aquisicdo) e quanto
repor (quantidade de itens necessarios para estabelecer o nivel de estoque desejado).

Para se determinar qual o melhor modelo de reposicdo de estoques a ser utilizado é
preciso, primeiramente, conhecer o padrdo de demanda existente. Nesse sentido, saber se a
demanda de determinado item esta associada a de outro (demanda dependente, vista na secdo
anterior) é o primeiro passo. Caso 0s itens possuam demanda independente, que € o caso dos
produtos da Empresa analisada, eles podem ter seus estoques modelados de duas formas: com
0 uso de previsdo de demanda (modelos ativos) ou sem previsdo de demanda (modelos

reativos).

Modelos reativos

Modelos desse tipo recebem esse nome, porque reagem ao comportamento da
demanda e ndo se antecipam a ela. Sendo assim, sdo mais indicados para demandas
estacionarias, que ndo variam muito ao longo do tempo. Esses modelos se baseiam no nivel

de estoque no momento do pedido de reposi¢do e em outros pardmetros caracteristicos de
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cada modelo. Dentro dessa classe, 0s modelos reativos podem ser de dois tipos: de revisao
periodica e de revisdo continua (RUSSELL; TAYLOR, 2006).

> Revisdo periodica

Os modelos de revisdo periodica baseiam-se no reabastecimento do estoque em
intervalos de tempo regulares. O nivel do estoque é revisto a cada intervalo de reviséo (R) e a
quantidade de abastecimento, normalmente, corresponde aquela que reestabelecera o estoque
ao nivel maximo desejado (S). Esse nivel € um pardmetro do modelo determinado a partir da
demanda esperada durante o intervalo entre reposicOes, acrescida de uma margem de
seguranca contra eventuais incertezas sobre a demanda.

Um exemplo de modelo de reposicdo periddica é o da Reposicdo do Maximo
(RUSSELL; TAYLOR, 2006). Esse modelo trabalha com dois parametros: periodo de revisao
(R) e estoque maximo (S). Nesse caso, fixando-se os intervalos de revisdo, se a demanda for
variavel, o tamanho dos lotes também sera variavel.

Sendo X o nivel de estoque do item no momento do lancamento do pedido de
reposicao, a quantidade a ser pedida (Q) seré a diferenca entre S e X.

Na pratica, o valor de R ¢é arredondado para um nimero inteiro de periodos, tentando-
se agrupar produtos de mesmos fornecedores para um mesmo periodo de revisdo. Lustosa et
al. (2008) propdem o arredondamento dos valores de R na forma de 2% periodos, onde k é um
namero inteiro, o que facilita o agrupamento de diferentes pedidos para reposicao.

A Figura 15 ilustra o nivel de estoque ao longo do tempo quando esse tipo de modelo
é implementado. O lead time € representado pela variavel L.

Estoaque do sistema

S

:e ' Tempo
l<—>

Figura 15: Nivel do estoque num sistema de reposi¢do do méaximo
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)
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Considerando uma demanda varidvel, o parametro S € calculado através da demanda
média durante o periodo de revisdo (R) mais o lead time (L). Esse seria, portanto, o estoque
que seria consumido entre 0 momento que o pedido é feito até a chegada dos itens. Pode-se
acrescentar, ainda, um estoque de seguranca associado ao nivel de servico que se deseja
manter. Admitindo-se o lead time constante e as demandas diérias variaveis normais e

independentes, o calculo final seria, entdo, dado pela Equacdo (23).

5=(L+R)xd+zo,/(L+R) (23)

Onde: d - taxa de demanda média diaria
g, — desvio-padrdo da demanda
L — lead time em dias
R — periodo de revisdo em dias
z — constante baseada no nivel de servico e associada a distribuicdo normal de

probabilidade da demanda. Para um nivel de servico de 95%, z é igual a 1,65.

De maneira semelhante, os céalculos podem ser feitos considerando-se outros periodos,
como semanas, meses, etc., dependendo do periodo de reposicdo com que se deseja trabalhar.
Essa mesma premissa valera para os calculos que seguem.

Uma vantagem desse método é poder agrupar itens em grupos que terdo o
mesmo intervalo de revisdo. Por exemplo, se existe um grupo de produtos comprados sempre
de um mesmo fornecedor, poder-se-ia agendar a revisdo desses niveis de estoque para um
mesmo dia da semana, reduzindo custos de frete e operacfes. Contudo, a desvantagem é que,
como existe um menor controle entre os periodos de revisdo, sdo maiores as chances de

ocorrer desabastecimentos do estoque entre os intervalos de revisao.

» Revisdo continua

Nesse caso, 0 monitoramento do nivel do estoque é constante. Sempre que o nivel de

estoque atinge um nivel minimo pré-estabelecido, chamado de ponto de pedido ou de
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reposicao (s), uma ordem de reposicao é feita. Essa quantidade minima deve ser suficiente
para atender a demanda durante o tempo de entrega do pedido (lead time). A quantidade
pedida corresponde a um valor fixo. O método de revisdo continua baseia-se, portanto, em
intervalos variaveis de revisdo (sendo a demanda, em geral, variavel) e em quantidades fixas
de pedido. Essa quantidade fixa do lote é calculada de forma a minimizar o custo total do
estoque, buscando um equilibrio entre os custos de pedido e de estocagem, conforme o
modelo do Lote Econdmico explicado anteriormente.

Como esse método exige um monitoramento continuo dos niveis dos estoques, é
possivel saber o status do estoque em qualquer periodo. A maior vantagem de métodos de
revisdo continua é que eles exigem um menor estoque de seguranga para garantir 0 mesmo
nivel de servigo dos modelos de revisdo periodica (SILVER; PYKE; PETERSON, 1998).

Um modelo classico de reposi¢do continua é o de Reposi¢do por Ponto de Pedido
(RPP), conforme sera visto a seguir. Nesse modelo, o ponto de pedido (s) é calculado em
funcdo da demanda que pode ocorrer entre o lancamento do pedido e a chegada do lote. A

Figura 16 mostra essa relacao.

Estoque do sistema
i

S
(ponto de reposicao)

? TerTTD
(Lead time)
Figura 16: Nivel do estoque num sistema de reposicdo por ponto de pedido

Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)

Admitindo-se o lead time constante e as demandas didrias variaveis normais e

independentes, o célculo do ponto de pedido pode ser feito conforme a Equacéo (24):

s=Lxd+zanL (24)
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Onde: d - taxa de demanda média didria
g, — desvio-padrdo da demanda
L — lead time em dias
z — constante baseada no nivel de servico e associada a distribuicdo normal de

probabilidade da demanda. Para um nivel de servico de 95%, z é igual a 1,65.

Em muitos casos, supor o lead time fixo nem sempre corresponde a realidade.
Assumindo-se que o lead time também seja normalmente distribuido, o ponto de pedido pode
ser calculado segundo a Equacao (25) (SIMCHI-LEVI; KAMINSKY; SIMCHI-LEVI, 2003).

s=Lxd+zJo,2xL+ag? xd? (25)

Onde: L — lead time médio

a; — desvio-padrdo do lead time

Modelos baseados em previsdo de demanda

Ao contrario dos modelos reativos, sdo modelos mais indicados quando a demanda
apresenta sazonalidades ou tendéncia. Por meio da previsdo de demanda, esses modelos
conseguem antecipar variagbes no volume de itens necessario para repor o estoque.
Diferentemente dos modelos reativos, que reagem a demanda, os modelos ativos tentam se
antecipar a ela. Nesse caso, a previsdo de demanda é utilizada para se calcular o tamanho dos
lotes de reposi¢édo, de maneira a atender uma necessidade futura.

A previsdo da demanda para a definicdo dos tamanhos dos lotes de reposicdo € melhor
aplicada em um modelo de revisdo periddica. Com o auxilio dos modelos de previsdo vistos
anteriormente, é possivel definir o tamanho do lote de reposicao, que é a necessidade liquida
para o proximo periodo. Essa necessidade liquida (NLiq) é calculada em funcdo (NBruta), que
¢ a demanda prevista até a proxima atualizacéo do estoque (R + L) acrescida de um estoque de
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seguranga (EstSeg), menos o estoque disponivel no momento da revisdo (EstAtual). As
Equacdes (26) e (27) mostram esse racional.
NBruta = Previsido de Demanda (R + L) + EstSeg (26)

NLig = NBruta - EstAtual (27)

Onde R € o tamanho do periodo de revisdao e L, o lead time de abastecimento. O
estoque de seguranca deve ser calculado de tal forma que possa cobrir os erros de previsdo
durante o tempo de espera. Dessa maneira, para previsdes com baixos erros, o estoque de
segurancga também sera menor.

Para o célculo do estoque de seguranca, Silver; Pyke e Peterson (1998) propdem a

Equacéo (28).

EstSeg = k X ggy; (28)

Onde: k — fator de seguranca (no caso de uma distribuicdo normal dos erros de
previsao, é a propria constante z anteriormente apresentada)

gg+; — desvio-padrdo dos erros de previsdo durante o periodo (R + L)

Antes de se calcular a,;, € preciso encontrar o desvio-padréo dos erros de previsdo
para uma unidade de periodo, &;, que pode ser feito a partir do MSE da amostra de dados,

conforme a Equacdo (29).

&, = VMSE (29)

Em teoria, a Equacdo (12) poderia ser usada para atualizar a estimativa do MSE cada
vez que um novo periodo de informac&o fosse incluido na amostra. Entretanto, Silver; Pyke e
Peterson (1998) apresentam uma alternativa mais simples, utilizando uma suavizacao

exponencial simples, segundo a Equagé&o (30).
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MSE, =w(Y, — F)* + (1 — w)MSE,_, (30)

Onde: MSE, — estimativa do MSE ao final do periodo t.

W — constante de suavizac¢do, normalmente contida entre 0,01 e 0,1.

A principal vantagem de utilizar a Equacéo (26) é que os erros mais recentes recebem
um peso maior ao longo do tempo, ao contrario do MSE que atribui pesos iguais para todos 0s

periodos. A inicializagdo do MSE pode ser feita adotando-se como estimativa 0 MSE,, que é

0 MSE obtido durante a fase de calibracdo do modelo de previsao.

Finalmente, o, pode ser estimado por &5.,, a partir de &, através da relagdo dada

pela Equacdo (31) (SILVER; PYKE; PETERSON, 1998).

Orer = O3 XVRTL (31)

Silver; Pyke e Peterson (1998) sugerem que o usuario deve ter a op¢do de ajustar
manualmente o fator de seguranca k, a fim de refletir fatores ndo captados pelo sistema de

previsdo.
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3 DELIMITACAO DO ESTUDO

Para dar sequéncia ao estudo sobre o sistema de reserva de inventario, descrito no
capitulo 1, foram selecionados alguns SKUs. Neste capitulo, sdo descritos os critérios de

selecdo dos SKUs e do CD que serdo analisados neste trabalho.

3.1 Escolha do CD

Como mencionado anteriormente, a Empresa possui trés centros de distribuicdo de
onde partem os produtos destinados a seus clientes. Ndo existem transferéncias entre esses
CDs, isto &, entre eles, ndo ha envio ou recebimento de produtos. E sabido, também, que o
sistema de reserva de inventario é valido para todos eles.

Para este estudo, decidiu-se restringir a analise para um CD apenas. No entanto, a
mesma metodologia podera ser aplicada para o estudo dos outros dois. O CD escolhido foi o
de SP, pois € o primeiro em termos de volume de produtos atualmente distribuidos.
Representando aproximadamente 40% dos produtos enviados aos clientes, o0 CD de SP é o
maior centro de distribuicdo da Empresa na América Latina. Todavia, por ter sido inaugurado
somente no inicio de 2009, apresenta uma quantidade mais limitada de dados disponiveis para
andlise. A escolha do CD de MG, por exemplo, ndo melhoraria muito essa questdo da
disponibilidade dos dados. Com a entrada do CD de SP, o volume da demanda do CD de MG
sofreu significativa reducdo a partir de abril de 2009. O CD de SP incorporou boa parte das
distribuicdes feitas pelo CD de MG. O estudo do CD da PB nédo seria muito representativo,
pois ele tem baixa participacdo no atendimento do grupo dos KA, que se concentram mais
fortemente na regido Sudeste. Sendo assim, os dados de vendas analisados séo para 0 CD de
SP e datam a partir de abril de 2009. A Figura 17 ilustra o impacto da entrada do CD de SP

sobre o volume de faturamento do CD de MG.
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Faturamento de vendas nos CDs para o SKU A
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Figura 17: Distribuicdo das vendas com a abertura do CD de SP

Vale lembrar que cada CD ¢é responsavel por abastecer um determinado nimero de
clientes e ndo existe transferéncias entre os CDs, isto é, caso falte produtos em um centro de
distribuicdo, ele ndo pode receber produtos de outro CD e um cliente é sempre abastecido

pelo mesmo CD.

3.2 Amostra dos SKUs

Dado o amplo portfélio de produtos, decidiu-se por, inicialmente, limitar o estudo a
apenas alguns SKUs. E claro que, uma vez validada a metodologia, 0 método podera ser
estendido aos demais. Como descrito anteriormente, a lista de SKUs que compdem a reserva
de inventario do grupo | abrange 180 itens. Para reduzir o esforco operacional da coleta dos
dados num primeiro momento, tarefa que sera descrita na proxima secdo, optou-se por
escolher apenas 6 SKUs, pertencentes a diferentes familias. A escolha desses SKUs foi feita
com base na representatividade de vendas desses itens em termos de sell-in para os clientes
KA. Por motivos de confidencialidade, seus nomes ndo serdo revelados. A Tabela 2 apresenta

um resumo das principais caracteristicas dos SKUs escolhidos.



Tabela 2: Caracterizacdo da amostra de SKUs

Cddigo SKU Familia GBU
A Shampoo Baby
B Absorvente interno CHC
C Escova dental CHC
D Sabonete Baby
E Absorvente externo CHC
F Enxaguatdrio bucal CHC

3.3 Propdsito do estudo
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Conforme apresentado no capitulo 1, este trabalho tem como objetivo auxiliar na

definicdo de propostas de melhorias para a reposicao dos estoques dos produtos em reserva. A

partir do levantamento bibliografico feito no capitulo 2, a hipdtese que mais chama a atencao

é a de que um sistema que incorpora a previsdo de demanda para a realizacdo das reposices

possa gerar melhores resultados, conforme apresentado na teoria.

Sendo assim, o capitulo 4 serd dedicado aos estudos de aplicacbes de métodos de

previsdo de demanda. Ele fornecerd subsidios que possibilitardo entender melhor o

comportamento da demanda para os SKUs escolhidos. Além disso, servird de embasamento

para o capitulo 5, gerando resultados que serdo aplicados no modelo de reposi¢cdo de estoque

baseado em demanda.
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4 ANALISE DA PREVISAO DE DEMANDA

ApoOs a definicdo da abrangéncia do estudo, segue-se a fase de analise do
comportamento das vendas dos SKUs escolhidos. Neste capitulo, serdo discutidos os
resultados de previsdo de demanda gerados pelo software Crystal Ball® em diferentes tipos
de testes. Os proximos subcapitulos correspondem as etapas do processo de previsdo de
demanda propostas por Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) e explicadas no capitulo
2. Todavia, essas etapas também estdo em concordancia com o processo proposto por Russell

e Taylor (2006) e que sera abordado ao longo deste capitulo como ilustra a Figura 18.

Etapas realizadas co
auxilio do software Crystal
Ball® ao longo do item 4.4.

Etapas realizadas pelo
usudrio. Essas etapas
correspondem aos itens 4.1,
4.2 e 4.3 deste capitulo.
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Figura 18: Etapas do processo de previsdo de demanda aplicadas no trabalho
Fonte: Adaptado de Russell e Taylor (2006).
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4.1 Proposito da previsdo

A previsdo de demanda dos SKUs que fazem parte da reserva de inventario servira
para auxiliar na reposicao dos estoques da reserva. Conforme explicado no capitulo 1, o nivel
da reserva é definido pela quantidade equivalente a duas semanas do alvo mensal de vendas,
conforme dado pela Equacdo (1). Nos meses que possuem quatro semanas, essa quantidade
equivale, consequentemente, a 50% do alvo.

Espera-se que a previsdo ajude a reduzir os niveis elevados de estoque observados, ao
mesmo tempo em que o nivel de servico seja considerado adequado aos interesses da
Empresa, que deseja fornecer aos seus clientes KA um nivel de servico minimo de 95%.

E fundamental que o processo de previsdo de demanda seja relativamente simples e
rapido de ser executado. Os resultados desta previsdo servirdo de suporte ao modelo de
reposicdo de estoque que sera proposto no capitulo seguinte. Dessa forma, o usuario do
sistema devera lidar com um grande volume de informacdes, ndo possuindo muito tempo para
avaliar caso a caso. Portanto, é importante que o processo seja 0 mais simples e automatizado

possivel.

4.2 Coleta de dados

No capitulo 3, foram definidos os SKUs e o CD que serdo analisados neste estudo, o
préximo passo € extracdo dos dados. A Empresa utiliza o software de sistemas integrados de
gestdo empresarial SAP®, cujo modulo denominado Business Warehouse (BW) é o mais
utilizado na area de vendas. Ela apresenta uma interface mais amigavel para gerar relatorios e
fazer sele¢Ges personalizadas.

Os dados de vendas mais comuns na empresa sdo de dois tipos: pedidos “entrados” e
pedidos faturados. Pedido “entrado” é toda a venda (sell-in) feita durante 0 més corrente, ndo
importando se o pedido podera ser faturado ou ndo. Os motivos que podem impedir o
faturamento do pedido séo: falta de produto em estoque, auséncia de crédito para o cliente,
pedidos pré-datados, entre outros. O faturamento do pedido ocorre depois de verificada a
disponibilidade em estoque dos produtos e a autorizacéo de crédito. Depois disso, o pedido é

faturado e estd pronto para ser enviado ao cliente. Tanto os pedidos “entrados”, quanto 0s
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faturados podem ser medidos em unidade financeira (R$) e unidades fisicas (caixas, litros,
quilos, etc). Para os SKUs escolhidos, a unidade em caixas foi escolhida para neutralizar a
influéncia de efeitos como as variacfes de precos por cliente e outros ajustes contabeis da
empresa. Além disso, ¢ uma medida mais facil de ser interpretada do que litros ou quilos, por
exemplo, e € essa a medida mais comumente empregada na gestdo dos estoques da Empresa.

Para realizar os célculos de previsdo de demanda, a empresa utiliza o histérico dos
pedidos faturados e ndo o de pedidos “entrados”. Isso ocorre porque dentro dos pedidos
“entrados” estdo sendo considerados pedidos bloqueados, sem crédito, etc., que, em certos
casos, sdo repetidamente lancados no sistema até serem faturados (o cliente pode fazer um
pedido e, caso ndo haja produto, ele é cancelado, mais tarde esse mesmo cliente pode tentar
emitir outro, até que seja faturado). Esse fato acaba elevando o nimero de pedidos para uma
quantidade acima da realmente necessaria.

Por outro lado, utilizar as quantidades que foram faturadas para fazer uma previséo de
demanda, também n&o € a situacdo ideal. Dos pedidos faturados, sdo excluidas todas as faltas
de produtos (BO), por exemplo. Os pedidos faturados, portanto, refletem mais a capacidade da
empresa em atender os pedidos do que a vontade de compra dos clientes. O ideal, contudo,
seria somar aos pedidos faturados, toda aquela quantidade correspondente ao cancelamento de
pedidos por falta de produto.

Para os estudos sobre o comportamento das vendas, que serdo discutidos na secéo
seguinte, partiu-se da carteira de pedidos diarios, para, em seguida, agrega-los em semanas e
meses, conforme a necessidade das anélises. Cabe enfatizar, todavia, a dificuldade encontrada
na extracdo dos dados. Como explicado no capitulo 1, a previsdo de demanda da empresa é
feita utilizando-se dados mensais. No sistema BW, os dados de vendas estdo disponiveis
apenas mensalmente. No SAP, contudo, € possivel obter-se um detalhamento pedido a pedido.

E importante lembrar que a extracdo dos dados no SAP elevou muito o tempo da fase
de coleta. No SAP, as vendas em nivel de SKU sédo apresentas pedido a pedido por cliente,
fato que eleva consideravelmente o tempo de extragdo. Cada pedido possui a descri¢do de
data, cliente, cddigo, quantidade faturada, etc.

A Empresa deveria considerar a possibilidade de disponibilizar dados semanais (ou até
mesmo diarios) no BW a fim de contribuir para uma extracdo mais rapida e pratica dessa

informacao.
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4.3 Andlise preliminar

Antes de dar prosseguimento a etapa de verificagcdo dos dados, é preciso ressaltar que
os dados analisados correspondem ao histérico de vendas (sell-in) da Empresa, mais
precisamente, aos pedidos faturados. Sera discutida, mais adiante, a relacdo desse fato nas
anélises sobre a demanda.

Para efeito de esclarecimento, as datas correspondem aos dias (semanas, meses, etc.)
de entrada dos pedidos, mas as quantidades representam apenas o que pode ser efetivamente
faturado dos pedidos. O faturamento pode demorar alguns dias para ocorrer, devido aos
procedimentos internos de cada CD (cada CD possui dias da semana especificos para faturar
pedidos de clientes de regides diferentes). Mas para efeito de previsdo, a data de entrada
corresponde ao momento de colocacdo do pedido de compra do cliente. Ser& considerado,
portanto, que o pedido “entrado” pode ser faturado no mesmo dia (como se o cliente pudesse

levar na mesma hora o seu pedido).

4.3.1 Inspecédo grafica e ajuste dos dados

A analise dos dados comeca, portanto, com uma inspecao grafica de todo o historico
de dados disponivel, um horizonte de tempo que vai do dia 01/04/2009 ao 31/07/2010. Essa
visualizagdo inicial permitira a identificacdo de outliers e alguns padrdes no comportamento
da demanda. As Figura 19 e Figura 20 mostram a distribuicdo diaria de vendas para 0s SKUs
CeE.
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Figura 19: Andlise diaria de vendas para o SKU C
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Figura 20: Andlise diéria de vendas para o SKU E
Observando-se os graficos, percebe-se uma grande oscilacdo na quantidade de vendas

-7

diaria. Destacam-se alguns picos de vendas muito acentuados, como no caso do SKU C, que
apresenta em um unico dia vendas que ultrapassam largamente 0s outros picos de vendas. 1sso
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pode ser consequéncia de promoces, descontos aos clientes, ou, até mesmo, decorréncia de
uma negociacdo que o vendedor fez para bater sua meta de vendas, compensando,
possivelmente, a venda ruim de outros SKUs. Essa Ultima hipdtese ganha ainda mais forca
quando se verifica que esse volume foi destinado a apenas um dnico cliente no dltimo dia da
semana de fechamento do més. Nesses casos, a venda sera substituida pela média dos ultimos
30 dias. Cabe frisar, contudo, o efeito desses picos, principalmente, sobre as vendas dos dias
imediatamente subsequentes, ja que, apds essa forte colocacdo de vendas, os clientes ficam
estocados e ndo compram até terem seus estoques novamente reduzidos. Infelizmente, é
dificil medir o impacto dessa ac¢do sobre 0s volumes de vendas posteriores e, Como a reserva
de inventario trabalha com quase duas centenas de SKUSs, isso seria inviavel na pratica.

Nota-se, também, dias com faturamento zero. E preciso, contudo, fazer duas ressalvas.
Nos dias que vao de 24/12/2009 ao dia 03/01/2010, nao ocorreram vendas devido ao recesso
de final de ano. Na semana correspondente aos dias 29/06/2009 ao dia 05/07/2009, a
organizagao passou por um processo de reestruturagdo nacional de sua estrutura de vendas,
ndo existindo, portanto, ocorréncias para esses dias.

Os demais dias com faturamento nulo podem ter ocorrido por duas razdes: auséncia
efetiva de venda ou cancelamento de pedido (falta de crédito do cliente no momento do
faturamento, desisténcia da compra, cancelamento da compra por impossibilidade de
faturamento imediato do pedido, j& que alguns clientes ndo admitem faturamento parcial, ou a
falta total do produto em estoque). O ideal seria poder corrigir os dados, limitando a
influéncia da falta de produto na demanda. Infelizmente, no sistema da Empresa, ndo é
possivel distinguir o que realmente foi cancelado por falta de produto para fazer uma correcéo
dos dados. Além disso, como ja mencionado, ha outro problema referente a falta de produto.
O cliente que ndo aceita receber os produtos parcialmente, cancela o pedido total em caso de
BO. Entretanto, ele pode refazer esse pedido posteriormente, mas ndo € possivel saber se essa
nova solicitacdo se deve a uma tentativa anterior de compra sem sucesso ou, de fato, a uma
nova demanda sem relagéo direta com o BO. Devido a essas limitagdes, nenhum tratamento
guanto a falta de produto podera ser feito. Vale destacar, contudo, que sugestdes internas a
Empresa estdo sendo feitas para mitigar esse problema e espera-se, num futuro préximo,
poder identificar quais cancelamentos por BO ocorreram devido a falta de produto e quais
foram apenas um relancamento de pedido do sistema.

Como o presente trabalho tem interesse maior no comportamento semanal das vendas,

os dados diarios serdo agrupados por semana. Nesse caso, € mais dificil ocorrer alguma
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semana com venda nula (mesmo sendo a Ultima semana do ano, ainda ocorrem vendas dias
antes do recesso). Caso haja alguma semana com venda nula, serd tomada a média das ultimas
trés semanas correspondentes ao numero daquela semana no més. A divisdo das semanas nos
meses (12, 28, 3%, 4?2 ou 5% semana no més) serd explicada mais adiante. Escolher semanas de
mesmo numero na posi¢cdo no més é importante para considerar os efeitos de sazonalidade

semanal dentro dos meses, fato que também sera abordado a seguir.

4.3.2 Analises de autocorrelacéo

Observando-se a distribuicdo diaria de vendas, pode-se suspeitar da existéncia de uma
sazonalidade semanal, ja que em alguns dias a concentracdo de vendas é maior que em outros.

Visto que os dias da semana ndo possuem concentracdo uniforme de vendas, € preciso
entender se esse fato estd relacionado, também, a semana do més. Para tanto, adotou-se o
calendario que a Empresa utiliza para definir quando um més ter& quatro ou cinco semanas.
Todas as primeiras semanas comegam na segunda-feira. Dessa forma, podem existir meses,
cuja primeira semana se inicia com o0s ultimos dias do més anterior, e meses, cuja Ultima
semana abrange também os primeiros dias do proximo més. Poucas vezes, as primeiras

semanas do més que comegam no dia 1°. A Figura 21 ilustra o exemplo do més de

S T Q Q S S D

JAN 4 5 6 7 8 9 10
(4semanas) 11 12 13 14 15 16 17
18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31

Figura 21: Exemplo de reparticdo das semanas no més

A Tabela 3 resume essa classificacdo da quantidade de semanas nos meses segundo o

calendério da Empresa.

Tabela 3: Defini¢do do nimero de semanas nos meses

NUmero de

Meses A
semanas Nno mes

Janeiro, Fevereiro,

Abril, Maio, Julho,

Agosto, Outubro,
Novembro

Marco, Junho,
Setembro e 5
Dezembro
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Para uma melhor visualizagdo da concentragdo de vendas nas diferentes semanas do

més, os dias foram agrupados em semanas, conforme o critério anteriormente explicado. As

Figuras 22 e 23 mostram a distribui¢do semanal para os SKUs C e E.
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Figura 22: Histérico de vendas semanais para 0 SKU C
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Figura 23: Histdrico de vendas semanais para 0 SKU E

Observa-se, portanto, uma forte concentracdo das vendas principalmente nas dltimas

semanas dos meses, comprovando a afirmacdo feita no capitulo 1 sobre a politica de vendas

da Empresa. A fim de tornar mais clara a presenca dessa sazonalidade semanal, as Tabela 4

eTabela 5 mostram a representatividade média das semanas, em termos de vendas, dentro dos
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meses com quatro e cinco semanas, tomando-se como exemplo o SKU C. Os resultados para

0s demais SKUs encontram-se no Anexo deste trabalho.

Tabela 4: Concentragdo média de vendas nas semanas para 0 SKU C (meses com quatro semanas)

N(;J:]' Dias da semana Representatividade
- - da sem. para 0 més
semana | dom seg ter qua qui sex sab
lasem 0% 2% 1% 1% 5% 1% 1% 12%
2asem 0% 5% 3% 4% 7% 4% 1% 24%
3asem 0% 2% 4% 10% 5% 5% 0% 27%
4a sem 0% 3% 9% 3% 9% 12% 0% 37%

Tabela 5: Concentragdo média de vendas nas semanas para 0 SKU C (meses com cinco semanas)

N(;J:q' Dias da semana Representatividade
- - da sem. para 0 més
semana | dom seg ter qua qui sex sab
la sem 0% 0% 3% 0% 3% 6% 0% 13%
2asem 0% 5% 2% 0% 4% 3% 1% 15%
3asem 0% 4% 3% 3% 7% 0% 0% 17%
4a sem 0% 3% 2% 3% 15% 6% 0% 29%
5a sem 0% 4% 3% 3% 2% 6% 8% 26%

Analisando-se os dados das tabelas, tanto nos meses com quatro, quanto com cinco
semanas, a concentracdo de vendas é mais forte na quarta semana, especialmente nos Gltimos
dias da semana. A quinta semana aparece em seguida em termos de representatividade de
vendas. Esse comportamento também foi confirmado nos demais SKUs. Tal fato esta
fortemente relacionado a politica de vendas da empresa, conforme explicado no capitulo 1.
Como este estudo trata das vendas do tipo sell-in é importante frisar que esse ndo reflete o real
comportamento da demanda do consumidor final, mas, sim, a politica de compras e
negociacdes que acontecem junto aos clientes KA.

E relevante destacar, também, que o objetivo destas analises € entender o
comportamento das vendas, para, em seguida, propor de melhorias para o sistema de reserva
de inventéario da Empresa. Dessa forma, serd mais relevante entender, ndo a evolucao diaria
das vendas, mas, sim, 0 seu comportamento semanal e mensal, ja que € em um nivel mais

agregado de tempo que sera feita a proposicao de solucao para a reposicdo da reserva.
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A sazonalidade das semanas pode ser confirmada pelo diagrama de autocorrelagéo,
como apresentado no capitulo 2. Entretanto, como existem meses com quatro ou com cinco
semanas, & mais dificil realizar uma analise da sazonalidade semanal dentro do més. Para
evitar distorcdes desse tipo, para 0 més com cinco semanas, foram somadas a quarta e a
quinta semanas, transformando todos os meses em meses de quatro semanas. Esse tratamento
é vélido, pois o objetivo final da andlise de autocorrelacdo que seré realizada é comprovar se
existe ou ndo sazonalidade semanal dentro do més. Como visto nas tabelas anteriores, nos
meses com cinco semanas, a quarta e a quinta semanas dos meses possuem
representatividades mais ou menos parecidas (podendo, até mesmo, a quarta semana ser mais
representativa que a quinta). Dessa forma, a soma das duas semanas ajuda a reforcar a ideia
da ultima semana do més como o periodo de maior concentracdo de vendas. Para efeito de
previsdo para a reposicdo do estoque, esta consideracdo continua sendo valida, conforme sera
explicado no capitulo 5.

Os testes de autocorrelacdo podem ser realizados no Excel® ou com a ajuda do
préprio Crystal Ball®, que permite analises de autocorrelacdo para a determinacdo dos
periodos de sazonalidade. No caso do Crytal Ball®, a cor verde-escura no grafico de barras
indica que o valor do coeficiente de autocorrelagdo atende ao critério |r| > V.. Nesse caso, k
representa o nimero de defasagens entre as semanas para se testar uma possivel sazonalidade.
Se, por exemplo, para k =5 houver um valor elevado para o coeficiente rs, 0 teste indica uma
sazonalidade para um periodo de cinco semanas. No caso do SKU A, os trés maiores valores
para os coeficientes de autocorrelacdo ocorrem para k = 4, k =12 e k = 16, o que significa que
as sazonalidades ocorrem a cada quatro semanas, comprovando-se a suspeita da sazonalidade

da semana dentro do més. Um exemplo dessa andlise para 0 SKU A encontra-se na Figura 24.
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Figura 24: Diagrama de autocorrelagdo para 0 SKU A realizado no Crystal Ball®
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Quanto ao SKU C, os coeficientes de autocorrelacdo foram maiores parak =4, k=8e

k = 20. Neste caso, é preciso cautela ao se concluir sobre a sazonalidade, pois este SKU teve

sua série influenciada pela ocorréncia de uma venda concentrada em um Unico dia (conforme

explicado anteriormente) e que, apesar de ter sido corrigida no tratamento de dados, os efeitos

desse evento influenciaram as vendas posteriores. Apesar dessa possivel distor¢do, o0s

coeficientes para k = 12 e k = 16 possuem valores relativamente elevados no intervalo 8 < k <

20. Sera considerada, portanto, uma sazonalidade de periodo igual a quatro semanas.

Finalmente, € preciso ressaltar que eventos dessa natureza contribuem para elevar os erros de

previsdo da demanda. A figura 25 ilustra o diagrama de autocorrelagdo do SKU C.
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Figura 25: Diagrama de autocorrelagdo para o SKU C realizado no Crystal

Ja no caso do SKU E, os maiores valores do coeficiente de autocorrelacdo ocorrem

para k = 12, seguido de k = 24. Isso leva a crer na possibilidade de uma sazonalidade

trimestral. A Figura 26 ilustra esse fato.
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Figura 26: Diagrama de autocorrelacéo para o SKU E realizado no Crystal Ball®
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Esse comportamento também apareceu na analise de autocorrelagdo das séries
historicas do SKU B. Uma andlise mais aprofundada revela que esse comportamento €
influenciado pelo fechamento do trimestre de vendas. Além das metas mensais, a Empresa
acompanha trimestralmente o acumulado de vendas, que é enviado para a matriz. Os terceiros
meses dos trimestres, muitas vezes, possuem um volume maior de vendas que os demais.

Os testes mostram, portanto, que os SKUs podem possuir diferentes periodos de
defasagem para sazonalidade semanal. Com base no valor mais elevado para o coeficiente de
autocorrelacdo, a Tabela 6 da mostra os diferentes intervalos de defasagem propostos pelo

Crystal Ball® para a sazonalidade semanal dos SKUSs.

Tabela 6: Periodos de sazonalidade semanal para os SKUs

SKUs
A B C D E F

Peridos de sazonalidade

. i 12 4 4 12 4
identificados (semanas)

Em todos 0s casos, 0s picos ocorrem na quarta semana do més (seja mensalmente, ou
trimestralmente). Tendo em vista a natureza dos SKUs apresentados (sabonete, shampoo,
absorvente, etc.) essas sazonalidades semanais ndo representam um comportamento
diretamente relacionado a caracteristicas especificas do produto (como no caso de um protetor
solar, por exemplo). Essas sazonalidades sdo, portanto, consequéncia da politica de vendas da
empresa. As Figura 27 e Figura 28 mostram a evolu¢do mensal das vendas para os SKUs B e
F.
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Figura 27: Evolucdo mensal de vendas do SKU B
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Vendas mensais do SKUF (CD de SP)

Caixas
2500

2000 =

1500

1000 — —j

SKU F

500 —

&
Q
A
®

P @ @ @ @ @ @ @ W
A9 Q \3 N
R A e e

SIS T
% X >
& A A
&Y

M

\\'\/

9
N

N
& ¥

Figura 28: Evolugdo mensal de vendas do SKU F

Visualmente, as vendas mensais (16 meses ao todo) ndo apresentam padrGes de
tendéncia ou sazonalidade. Para comprovar, realmente, a inexisténcia de sazonalidade mensal
para 0s SKUs analisados neste trabalho, testes de autocorrelagdo foram realizados com a
ajuda do software Crystal Ball®. Nenhum SKU apresentou coeficiente de autocorrelacédo
com valores relevantes para a constatacdo da sazonalidade mensal (|ri] > V). No Crystal
Ball®, essa auséncia de sazonalidade é verificada pela auséncia de barras verde-escuras. A

Figura 29 ilustra os testes feitos para 0s SKUs B e F.
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Figura 29: Testes de autocorrelacdo mensal para os SKUs B e F realizados no Crystal Ball®
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Essa auséncia de sazonalidade mensal no ano esta em acordo com o que foi explicado
sobre a natureza dos produtos testados, que ndo apresentam um comportamento de consumo

tipicamente sazonal ao longo do ano.

4.3.3 Conclusdes preliminares

A inspecdo preliminar e o ajuste dos dados permitiram a correcao da serie historica de
forma a reduzir impactos causados por outliers. Apesar da correcdo dos dados, fica claro que
0 impacto desses eventos ndo se limita apenas ao periodo em que ocorrem, mas também
exerce influéncia sobre periodos subsequentes, o que é de dificil correcdo (especialmente
guando sdo analisadas centenas de SKUs). Cabe lembrar que a Empresa ndo mantem registros
sistematicos de eventos que podem afetar a curva de demanda (promocdes, descontos, etc.).
Isso também dificulta a realizagdo de qualquer estudo mais aprofundado que se queira fazer
sobre a demanda dos produtos. Fica a recomendacdo para a Empresa manter, de forma
sistematica e organizada, os registros desses eventos, a fim de utilizad-los para melhorar a
qualidade dos dados das previsdes de demanda (séries temporais) de seus produtos.

Outra conclusdo importante desta etapa € que os SKUs apresentam sazonalidades
semanais relacionadas, principalmente, a dindmica de vendas da Empresa. Sazonalidades
mensais ao longo do ano nao foram identificadas.

Essa andlise preliminar é importante para se entender com mais clareza e
embasamento o comportamento das vendas dos SKUs, o que sera fundamental para a etapa de
estudo de modelos de gestdo de estoques relacionados ao sistema de reserva de inventario da
empresa.

A proxima secdo abordara a escolha dos modelos de previsdo de demanda que melhor

descrevem os comportamentos das séries historicas de vendas dos SKUs.

4.4 Escolha dos modelos de previsdo de demanda

A partir dos dados histéricos, o Crystal Ball® realizard, automaticamente, as etapas de
(4) a (8b) do modelo proposto por Russell e Taylor (2006). As previsdes foram feitas
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utilizando-se os dados semanais do faturamento de vendas. E preciso ressaltar, contudo, 0s
dados semanais da quarta e quinta semana, nos meses em que ela existia, foram agrupados
como explicado anteriormente. E com a suposicdo de que todos 0s meses possuem quatro
semanas que foram realizadas as previsdes de demanda deste trabalho. Vale lembrar, mais
uma vez, que o proposito do uso da previsdo de demanda no presente trabalho é o de auxiliar
na proposicdo de melhorias na parametrizagdo do sistema de reserva de inventario da
Empresa. Quando este assunto for novamente retomado no capitulo seguinte, serd explicado o
procedimento a ser feito quando a previsao envolver meses com cinco semanas. Sendo assim,
a intencdo é gerar previsdes que servirdo de subsidio para a gestdo do estoque de clientes KA
da Empresa e, nesse caso, agregar a quarta e quinta semanas facilitard o processo e ajudaré a
gerar previsdes mais acuradas, evitando distor¢es nas sazonalidades das séries historicas.

Para esta etapa de testes e parametrizacdo dos modelos de previsdao de demanda, é
preciso realizar uma diviséo dos dados histéricos, a fim de que uma quantidade seja reservada
para os testes dos modelos. Conforme explicado anteriormente a respeito da entrada do CD de
SP em abril de 2009, o historico disponivel compreende os dados a partir dessa data,
somando-se, no total, 64 semanas. Para que os dados fossem testados com pelo menos um
periodo de 52 semanas (um ciclo anual completo), as 12 semanas restantes serviram para
embasar os testes de acurécia dos modelos.

O horizonte de tempo foi, entdo, dividido em séries. Cada série serd usada para gerar
uma previsdo para o periodo imediatamente seguinte ao seu Ultimo dado. Os dados histéricos
foram divididos em séries, de tal forma que representassem uma situacdo em se inicia com
uma quantidade historica de 52 semanas, chamada Série 1 (periodo que vai de abril de 2009 a
marco de 2010). O software testa e define qual o melhor modelo que descreve essa série e
gera uma previsao para a 1* semana de abril de 2010. Essa previsdo (F1) € comparada com o
dado real para aquela semana (Y1) utilizando-se como medida de erro o PE. Em seguida, 0s
dados reais relativos a 1 semana de abril de 2010 sdo adicionados & Série 1, dando origem,
assim, a Série 2. Novamente, o software testard 0 melhor modelo que se adequa a essa série e
calculara a previsdo para a proxima semana (22 semana de abril de 2010). Essa previsao (F,)
sera comparada com o dado real para aquela semana (Y,) e um novo PE sera calculado. Essa
rotina seguirad até a penultima semana de dados disponivel, que servira para gerar uma
previsdo para a 4% semana de julho de 2010 (o ultimo dado real disponivel para comparacao).

As semanas compreendidas entre os meses de abril de 2010 a julho de 2010 (12 semanas ao
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todo) foram destinadas para essa fase de comparacdo dos resultados de previsdo. A Tabela 7

sintetiza a légica da divisdo do horizonte de tempo para 0 processo de previs&o.

Tabela 7: Divisao do horizonte de tempo em séries semanais

Série 1 Série 2 Série 3 Série 10 Série 11 Série 12 Série 13
Horizonte de la semAbr 09 - 1asemAbr09- 1asemAbr 09 - la semAbr 09 - lasemAbr 09- lasemAbr09- 1asemAbr 09 -
tempo dasérie  4asemMar 10  lasemAbr 10 2asemAbr10 7 1a semJul 10 2a semJul 10 3a semJul 10 4a semJul 10
Total de semanas 52 53 54 61 62 63 64
na série

pe noQo que se lasemAbr 10  2asemAbr 10  3asemAbr 10 2a semJul 10 3a semJul 10 4a semJul 10

deseja prever

Previsdo CB Fy F, F3 Fio F11 F12

Real Y Y, Y3 Y10 Y1 Yio
PE PE; PE, PE; PE;q PE;; PE;,

Finalmente, todos os PEs calculados foram utilizados para o célculo do MAPE das
previsdes geradas para as 12 semanas. Aqui o conceito do erro MAPE ndo serd usado para
medir a acuracia de um modelo especifico, ja que o software testa todos os modelos a cada
nova série. Esse conceito serd utilizado mais como um indicador para monitorar o
desempenho das previsdes como um todo, ou seja, se 0 processo de previsdo estd gerando
resultados satisfatorios.

Solicitou-se, portanto, que o software calculasse 12 previsdes, para cada SKU,
relativos as Séries 1, 2,..., 12. Esses valores foram, em seguida, comparados com os dados
reais das respectivas semanas. A Tabela 23, no Anexo deste trabalho, mostra um fragmento da
tabela de dados usada para gerar as previsdes no Crystal Ball®, tomando como exemplo o
SKU D.

A técnica de previsdo utilizada no software é o holdout, que, como explicado no
levantamento bibliografico, permite que os testes de erros sejam utilizados em um conjunto de
dados que ndo foram previamente utilizados na parametrizacdo do modelo. Os erros obtidos
sdo, portanto, valores realmente procedentes de uma comparagédo entre os dados projetados
pelo modelo e os dados reais, ndo utilizados na parametrizacdo. O Crystal Ball® permite que
0 usuério escolha a quantidade de dados (n) que ele deseja reservar para o chamado holdout
set. Essa quantidade de dados sera destinada aos testes de acuracia realizados pelo software
para a escolha do modelo de previsdo. O Crystal Ball® selecionara, portanto, o0 modelo que
fornece o menor erro, comparando-se a previsdo gerada com os dados reais reservados. O
dilema dessa técnica é que a0 mesmo tempo em que se deseja um grande nimero de dados

para a calibracdo do modelo, também se deseja uma quantidade razoavel de dados para testa-
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lo. Usualmente, reservam-se aproximadamente 30% da quantidade de dados da série historica
para testes. Como a quantidade de dados disponivel para o presente estudo ja é relativamente
baixa, 0 nimero de periodos reservados para teste (holdout) serd de 15 semanas. Como para a
calibracdo dos modelos foram utilizadas entre 52 e 63 semanas (12 séries no total), decidiu-se
reservar um numero n = 15 semanas para os seis SKUSs.

O software permite, ainda, a escolha de trés tipos de erros para serem usados na
calibracdo do modelo: MAE, RMSE (raiz quadrada do MSE) e MAPE. No caso estudado, foi
escolhido o MAPE, pois € uma medida que permite uma comparacao mais facil e intuitiva dos
resultados, j& que é calculado em termos percentuais. Para casos de valores de entrada nulos,
0 software desconsidera o erro percentual absoluto obtido para aquele dado, evitando
distorcBes que inviabilizariam o uso do indicador de erro.

Outra entrada que o software solicita é o valor do periodo de sazonalidade da série
historica que se deseja testar. Para tanto, ele disponibiliza anélises de autocorrelacdo dos
dados (como feito na se¢édo anterior). Os valores das sazonalidades semanais, resumidos na
Tabela 6, serdo usados nos testes dos modelos.

O Crystal Ball® também permite a escolha do numero de periodos que se deseja
prever e o0 intervalo de confianca da previsao, que define o intervalo dentre do qual é provavel
que a previsdo aconteca, assumindo que os erros de previsdo estdo normalmente distribuidos.
Foi estipulado um intervalo de confianca de 95% para todos os testes.

A Tabela 8 resume as varidveis que o usuario devera ajustar no software antes que ele
gere automaticamente as previsdes e os valores que foram utilizados na realizacdo deste

trabalho.

Tabela 8: Variaveis de entrada controladas pelo usuario do software Crystal Ball®

Parametro Valor
Tipo da série (dias, semanas,
Semanas
meses...)

Séries de dados variando entre 52 e

Selecdo da série histdrica
63 semanas

N° de periodos que se deseja prever 1

Sazonalidade dos dados 4 ou 12 semanas (dependendo do

SKU)
Erro utilizado para testes dos MAPE
modelos
Intervalo de confianca 95%

Holdout set 15 semanas
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ApoGs a definicdo dos valores dos pardmetros de entrada, inicia-se a fase de testes
realizada automaticamente pelo software. Como explicado anteriormente, cada série de dados
(12 series para cada SKU) foi testada e descrita por um modelo de previsdo que minimiza os
erros para a série em questdo. A vantagem desse tipo de software € que ele automatiza os
testes de escolha dos modelos e permite que, a cada atualizagdo dos dados, todas as opgdes de
modelos disponiveis sejam novamente testadas, ndo limitando, portanto, o usuério a um unico
modelo para cada SKU. Dessa forma, foram definidos para o total das 72 séries quais modelos
melhor se adequava a cada uma. A titulo de exemplo, foi escolhida a Série 9 (1* semana de
abril de 2009 a 42 semana de junho de 2010) do SKU A para ilustrar os principais resultados e
andlises de previséo fornecidos pelo Crystal Ball®. A série possui 60 dados e a previsao sera
feita para a 12 semana de julho de 2010.

Como ja comentado no capitulo 2, o Crystal Ball® testa um total de 8 modelos de
previsdo diferentes. Para o caso da Série 9 do SKU A, o método da Suavizacdo Exponencial
Multiplicativa forneceu o menor MAPE (55%). O grafico da Figura 30, gerado pelo software,
mostra a série historica de dados, em verde, e a série ajustada pelo modelo, em azul. O ajuste
do modelo foi realizado utilizando-se 46 dados semanais. Os outros 15 restantes (holdout set)

foram utilizados para os testes de acuracia dos modelos.

| Preview Forecast léJ .
Series: | Sénie 9 - SKU & - | Method: | BEST: Seazonal Multiplicative - |
Owerride Best
A, Chart Items
20004 : m || Historical
u /| Fitted
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u || Confidence
10001 5%-%5%___|_- Previsdo
| e
07 MAPE =55.314
Alpha = 0.938
<1000 Garma = 0.500
— W0 — W0 = W = W0 = 0 = 0 =
— — o (] o o =t =t u u o
®| &/ [ Cose |[ Fun | Help

Figura 30: Modelo de previsdo de demanda sugerido pelo Crystal Ball® para a Série 9 do SKU A
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As Tabelas 9, 10 e 11 resumem os principais resultados dos modelos testados para

essa série.

Tabela 9: Acuracia da previsdo dos modelos testados - Série 9 do SKU A

Method RMSE MAD MAPE
Best: Seasonal Multiplicative 668,14 493,01 55,31%
2nd: Holt-Winters' Multiplicative 947,38 642,92 57,86%
3rd: Holt-Winters' Additive 715,76 520,84 58,14%
4th:  Seasonal Additive 666,91 492,57 59,28%
5th:  Single Exponential Smoothing 1130,4 820,53 80,61%
6th:  Single Moving Average 1194 895,93 83,69%
7th:  Double Moving Average 999,02 663,89 84,28%
8th: Double Exponential Smoothing 1179,8 870,54 108,73%

Tabela 10: Valores dos parametros dos modelos de previséo testados - Série 9 do SKUA

Method Parameter Value
Best: Seasonal Multiplicative Alpha 0,938
Gamma 0,5
2nd: Holt-Winters' Multiplicative Alpha 0,292
Beta 0,504
Gamma 0,5
3rd: Holt-Winters' Additive Alpha 0,055
Beta 0,585
Gamma 0,247
4th:  Seasonal Additive Alpha 0,782
Gamma 0,323
5th:  Single Exponential Smoothing  Alpha 0,956
6th: Single Moving Average Periods 1
7th: Double Moving Average Periods 11
8th: Double Exponential Smoothing Alpha 0,481
Beta 0,618

Tabela 11: Intervalos de confianca para a previsdo — Série 9 do SKU A

Date Lower: 5% Forecast Upper: 95%
61 -2584 162 2909

Comparando o resultado da previsdo com o dado real ocorrido na 1% semana de julho
de 2010, obtém-se um PE de 69%. Os PEs de todas as 12 séries testadas para os 6 SKUs

foram calculados em uma planilha Excel®, de forma similar os exemplo da Tabela 23, no
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Anexo. A partir desses valores, foram calculados, separadamente em uma planilha Excel®, os
MAPEs de cada SKU, comparando o valor previsto pelo software com o valor que
efetivamente ocorreu para aquela semana. Esse indicador fornece indicios de quédo acurada
estd sendo a previsdo para 0 SKU de forma geral (e ndo apenas a acuracia de um anico
modelo), j& os resultados da previsdo sdo obtidos testando-se, para cada série histérica, todas
as oito possibilidades de modelos de previsdo disponiveis no software.

A Tabela 12 mostra um resumo dos resultados obtidos para cada série testada do SKU
F. O APE representa a comparacdo entre o valor previsto pelo software e o dado real em valor
absoluto. E 0 MAPE ¢é a média dos valores absolutos dos erros percentuais (APE). Os demais
resultados encontram-se no Anexo deste trabalho.

Tabela 12: Quadro resumo dos resultados das previsdes para o SKU F

SKUF Método escolhido APE MAPE
Série 1 Single Exponential Smoothing  210% 175%
Série 2 Single Exponential Smoothing  164%

Série 3 Holt-Winters' Additive 319%

Série 5 Holt-Winters' Additive 145%

Série 6 Seasonal Multiplicative 73%

Série 7 Seasonal Additive 99%

Série 8 Seasonal Multiplicative 25%

Série 9 Holt-Winters' Multiplicative 157%

Série 10 Holt-Winters' Multiplicative 23%

Série 11 Holt-Winters' Multiplicative 48%

Série 12 Seasonal Multiplicative 833%

Observa-se, portanto, um MAPE muito elevado. A Tabela 13 mostra os valores dos

MAPEs obtidos para cada SKU, de acordo com o processo explicado anteriormente.

Tabela 13: MAPES obtidos para as previsfes de demanda semanais dos SKUs

SKUA SKUB SKUC SKUD SKUE SKUF
MAPE 156% 376%  179%  133% 668%  176%
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Todos os SKUs obtiveram um MAPE maior que 100%. Sendo o pior caso o do SKU
E, com mais de 600%. Esses resultados levam a concluir que a previsdo de demanda nas
circunstancias apresentadas é extremamente insatisfatoria. Nado é possivel prever com uma
acuracia relativamente boa a demanda desses SKUs. Varios fatores podem estar relacionados
a essa alta variabilidade. A Tabela 14 mostra um resumo estatistico dos dados de vendas das

64 semanas para cada SKU.

Tabela 14: Quadro resumo das estatisticas dos dados de vendas dos SKUs

Resumo estatistico das séries histéricas de vendas dos SKUs
SKUA SKUB SKUC SKUD SKUE SKUF

N° de dados (semanas) 64 64 64 64 64 64
Média 1004 215 122 530 458 336
Desvio-pradrao 804,22 119,71 114,00 411,68 380,82 320,30
Maximo 3234 769 506 2471 1508 1515
Minimo 55 9 5 14 9 21

Esses resultados levam a confirmacdo da alta variabilidade dos dados de vendas, que
oscilam entre mé&ximos e minimos distantes. Os valores dos desvios-padrdo sdo muito
elevados, aproximando-se da propria média. Tratam-se, portanto, de distribuicdes que ndo se
aproximam de um comportamento normal. Testes realizados com o auxilio do Crystal Ball®
comprovaram que nenhuma das séries de dados se aproximou de uma distribuicdo normal. A
Figura 31 mostra, por exemplo, que a distribuicdo de probabilidade para os dados histéricos

do SKU A se aproxima melhor de uma distribuicdo Lognormal.
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Figura 31: Distribui¢do de probabilidade para os dados histéricos do SKU A
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E também importante verificar se os erros de previsio seguem uma distribuico
normal, ja que essa hipotese é considerada para o célculo do estogue de seguranca na maioria
dos casos. Testes semelhantes realizados no Crystal Ball® mostram que nenhum dos SKUs
apresentou erros de previsdo que seguissem uma distribuicdo normal. A Figura 32 mostra um

exemplo para o caso da distribuicdo de probabilidade dos erros de previsdo do SKU A.
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Figura 32: Distribuicdo de probabilidade para os erros de previsdo do SKU A

Os resultados obtidos com a previsdo de demanda para os SKUs, portanto, ndo se
mostraram satisfatérios para estimar as vendas semanais. A préxima secdo fard uma andlise a

respeito dessas implicacdes.

4.5 Avaliacao dos resultados da previsdo

O elevado valor do MAPE Real na previsédo de demanda dos SKUs incita a alguns
guestionamentos sobre os dados em si. Conforme apresentado, os dados coletados
representavam o faturamento das vendas do sell-in da empresa para clientes KA. Tal fato é
fundamental para ajudar a explicar as grandes oscilacfes nos valores levantados. Sabe-se que
esse tipo de venda reflete a tomada de decisdo de poucos atores, estando, portanto, sujeita a
pressdes comerciais e entre cliente-fabricante, além de ser reflexo de interesses
circunstanciais. Diferentemente do sell-out, que é a venda para o consumidor final, e é

resultado da tomada de decisdo de varios individuos, que agem de forma a gerar uma
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distribuicdo normal de demanda. A autora deste trabalho teve acesso aos dados mensais de
sell-out de alguns clientes KA da Empresa. Para efeito comparativo, o grafico da Figura 33

mostra as curvas de sell-in (vendas a Empresa para esses clientes) e sell-out (desses clientes

Curvas de sell-in e sell-out para o SKU A
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Figura 33: Curvas de sell-in e sell-out para 0 SKU A

KA selecionados para o consumidor final).

Simulando-se previsdes mensais, para esse determinado numero de clientes, utilizando
dados de sell-in e de sell-out, obteve-se para 0 SKU A um MAPE Real menor nas previsoes
que utilizavam dados de sell-out (10% para o sell-out, enquanto o MAPE para sell-in foi de
58%). Nesse caso, é preciso ressaltar que a previsdo agregada também gera melhores
resultados. Analisando-se previsdes mensais € possivel obter um MAPE significantemente
inferior ao das previsdes semanais. Agrupando-se as semanas em meses (abril de 2009 a julho
de 2010) e realizando as previsbes de forma semelhante o que foi feito para os dados
semanais (com previsdes para os meses de abril de 2010 a julho de 2010), chega-se aos
resultados da Tabela 15. N&o foram encontradas evidéncias de sazonalidade mensal, conforme

Vvisto na secéo anterior.

Tabela 15: MAPEs obtidos para as previsds de demanda mensais dos SKUs

SKUA SKUB SKUC SKUD SKUE SKUF
MAPE 68% 21% 26% 37% 8% 96%
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Apesar de alguns SKUs ainda apresentarem valores de elevados, percebe-se que a
previsdo de demanda agregada por més é melhor que a semanal. Sendo as previsoes realizadas
por CD, valores melhores também poderiam ser obtidos prevendo-se para os trés CDs
conjuntamente. De fato, Simchi-Levi; Kaminsky e Simchi-Levi (2003) explicam que
informacdes de demanda agregadas sdo sempre mais precisas que dados desagregados,
apresentando menor variabilidade. Apesar dos dados das vendas agregadas por més
fornecerem melhores resultados, o objetivo é prever a demanda semanal para utiliza-la na
reposi¢éo da reserva.

Vale ressaltar que fatores como condicGes especiais de promocdo, acOes da
concorréncia, a oferta de crédito e a indisponibilidade de produto por parte da empresa
exercem influéncia sobre a demanda pelo produto, tornando ainda mais complexa a previsdo
de demanda, mesmo num nivel mais agregado.

Outro ponto importante e que merece destaque é o chamado Efeito Chicote, descrito
no capitulo 2. Como visto para 0o exemplo do SKU A, a variabilidade nas previsdes
utilizando-se dados de sell-in € maior do que a observada nas previsdes com dados de sell-out,
devido, também, a propagacdo das incertezas sobre a demanda na cadeia de suprimentos. As
oscilagdes a montante da cadeia s&o maiores do que as observadas junto ao consumidor final
por todos aqueles motivos ja explicitados na revisao bibliografica a respeito do Efeito
Chicote. Todavia, é preciso ressaltar que previsfes utilizando dados de sell-out ndo fazem
parte dos objetivos deste trabalho por diversos motivos. Ainda existem, atualmente,
limitacOes na extracdo e no acesso a esses dados no sistema de informacéo da empresa.

Um ponto relevante é que o uso das informacGes de sell-out teria maior significancia,
caso 0 cenario em que a Empresa estivesse inserida fosse um ambiente colaborativo, no qual
as informacdes sobre a demanda do cliente final sdo levadas em consideracdo durante as
negociages comerciais, de forma a minimizar os riscos e incertezas nas tomadas de deciséo
ao longo da cadeia. Mas isso, na maioria das vezes, ndo ocorre atualmente, visto que as
politicas de vendas ainda estdo voltadas mais para o atingimento de metas, mais do que para
atender as reais necessidades dos clientes em termos de volume de produtos. Sendo assim,
seria irrealista propor uma solugdo levando em consideracdo a projecdo da demanda final,
enquanto as negociacdes de vendas para os clientes diretos, 0s grandes varejistas neste caso,

ndo ponderam apenas esse fator.



106

Apesar dos elevados erros obtidos na previsao, é preciso ressaltar que o objetivo ndo é
prever a demanda do SKU pura e simplesmente. A intencdo é usar essa informacdo para
definir as quantidades que deverao ser destinadas a reserva de inventario de cada SKU. Sendo
assim, os erros de previsdo serdo importantes para estimar o estoque de seguranca que devera

ser mantido, conforme explicado mais detalhadamente no proximo capitulo.
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5 AVALIACAO DE MODELOS DE REPOSICAO PARA A “RESERVA
DE INVETARIO?”

Apdbs a andlise do comportamento da demanda de alguns SKUs selecionados, este
capitulo avalia modelos de reposi¢do de estoque que possam auxiliar na melhoria da reserva

de inventario, descrita no capitulo 1.

5.1 Modelagem

As melhorias pretendidas neste trabalho visam reduzir os niveis elevados da reserva,
dado um nivel de servigo esperado em torno de 95% para os clientes KA. Levando-se em
consideracdo esses dois principais aspectos, acredita-se que o modelo de reposicdo baseado
em previsdo de demanda proporcione melhores resultados que o atual sistema da Empresa,
descrito no capitulo 1. Serdo testadas duas politicas de estoque: i) reposicdo da reserva
diariamente conforme alvo de vendas (modelo atual), ii) reposicdo semanal conforme alvo de
vendas, iii) reposicdo semanal da reserva com base em previsdo de demanda.

Antes de iniciar os testes com os modelos, é valido lembrar algumas premissas do
funcionamento do sistema da reserva de inventario. Primeiramente, considerar-se-a que o lead
time de abastecimento da reserva é de um dia, ou seja, a reserva pode ser abastecida sempre
no dia seguinte a liberacdo da ordem de reposicdo. A quantidade definida para reposicao sera
retirada do estoque dos “demais clientes”. Parte-se, portanto, do principio que esse sistema
funciona de tal forma que sempre que uma ordem de abastecimento da reserva for feita,
havera produtos suficientes para suprir essa demanda.

Para os SKUs escolhidos, os pedidos de reposicdo, para o caso (iii), deverdo ser
calculados toda segunda-feira, para que se tenha o dado da demanda da semana anterior
completa para atualizacdo do modelo baseado em previsdo de demanda. Isso implica que o
abastecimento ocorrera na terca-feira. Na pratica, esse “atraso” de um dia no abastecimento,
ndo impactard no nivel de servico, visto que, em média, as segundas-feiras apresentam

aproximadamente a mesma representatividade dentro do més, logo, a quantidade destinada a
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segunda-feira da semana (t) sera “consumida” na segunda-feira da semana (t+1). A Figura 34

ilustra as sequéncias de reposicao da reserva durante as semanas.

Reposic¢do para a Reposicao para a
semana (t) semana (t+1)
Pedido da NLiq Pedido da NLiq
para a semana Consumo da para a semana
(t). Célculo reserva calculada (t+1). Calculo
usando dados até para a semana (t) usando dados até
a semana (t-1) | a semana (t)
2 fTTTTTTTTToTTToToTToom \ .
GE feir9> 32 feira > 42 feira > 52 feira > 62 feira > Séb Dom XZE feir9> 32 feira >
L A ;
| [
Semana (n) Semana (n+1)

Figura 34: Calculo da NLig e o consumo da reserva num sistema de reposi¢do de estoque com
previsdo de demanda

De toda forma, diante da grande variabilidade da demanda apresentada no capitulo
anterior, essa consideracao ndo exerce impacto significativo sobre os resultados almejados e
podera ser absorvida pelo estoque de seguranca. Logo, para efeitos de simplificacdo, o
periodo de revisao que serd utilizado no célculo da previsdo serd R = 1 semanae L = 0.

Outra consideracdo, feita no capitulo 4, foi o agrupamento da quarta e quinta semanas
do més para o calculo da previsdo de demanda. De forma a preservar os resultados alcangados
com essa simplificacdo, a mesma consideracdo serd mantida no célculo da NLig, para o
modelo (iii). Todavia, para 0s meses que possuirem cinco semanas, havera uma adaptacdo na
reposicdo das duas Ultimas semanas. A previsao sera feita como se existissem apenas quatro
semanas, porém o calculo da NLiq para a quarta semana atendera as demandas da quarta e
quinta semanas do més. Sendo assim, ndo haverd nova reposicdo no comec¢o da quinta
semana. Na pratica, contudo, se alguma demanda extraordinaria estiver prevista para ocorrer
(promocGes, negociacOes especiais, etc.), poderia ser programada uma nova reposicdo. A

Figura 35 ilustra esse processo.
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Figura 35: Reposicdo semanal da reserva nos meses com quatro ou cinco semanas

Vale lembrar que ndo existe restricdo quanto ao tamanho do lote de reposicdo. A
unidade minima é de uma caixa e a maxima é limitada a quantidade disponivel no estoque dos
“demais clientes”, considera suficientemente grande para efeito de transferéncia a reserva na

simulacéo.

5.2 Indicadores de desempenho

Durante os testes dos modelos de reposicdo de estoque, serdo avaliados dois principais
indicadores, com vista aos objetivos pretendidos: nivel de servico e nivel médio de estoque. O

nivel de servico (NS) esta relacionado a disponibilidade de produto para atender a demanda e

representa, neste trabalho, o percentual de atendimento a demanda num determinado periodo

de teste. A Equacdo (32) mostra esse célculo.

NS = Darendida em n (32)

Diptal emn

Onde: n — nimero total de periodos considerados na simulacdo. Neste trabalho, para
modelos simulados com semanas, n=13 semanas (0s testes simulam as semanas sem
agrupamento da quarta e quinta semanas do més). Para a simulagdo do sistema atual da
reserva de inventario, que trabalha em uma base diaria, n = 92 dias.

Para simplificar a analise, considerar-se-4 que, entre dois periodos de reposicdo
consecutivos, 0 consumo do estoque se dé de forma linear. Essa aproximacdo reduzira a

complexidade na estimativa do estoque médio. Vale lembrar que o objetivo final da simulacao
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ndo é calcular com exatiddo esse indicador, mas, sim, fornecer uma orientacdo na escolha do
modelo mais adequado. Dessa forma, o nivel médio de estoque durante o periodo total n

(E, ) serd a média entre o Estoque Inicial médio durante n (média da quantidade de

medio
produtos em estoque logo ap6s a reposicdo, no inicio do periodo) e o Estoque Final médio

durante n (média da quantidade de produtos em estoque no final do periodo, antes da proxima

reposicéo).

Il-, Estogus no inicio de t

Estoque Inicial médio = (33)
T
, .o Tl . Estoqusmo finaldst
Estoque Final médio = : (34)
)
Estogue Inical médio +Estoque Final médic
Estoque, ;a0 = ? - 2 (35)

rs

O objetivo da Empresa é oferecer um nivel de servico minimo de 95% e ideal de 99%
para os clientes KA. Quanto aos niveis médios de estoque, a Empresa ndo possui metas
especificas, mas espera que haja uma reducdo dos atuais niveis, que, como apresentado, sao

muito elevados.

5.3 Testes de avaliacdo dos modelos de reposicao de estoque

Conforme explicado anteriormente, neste trabalho L= 0 e, para 0 modelo de reposicao
baseado em previsdo de demanda, esta sera feita considerando um horizonte de reposicao de
uma semana. Sendo assim, serdo utilizados os resultados obtidos para as 12 séries historicas
de cada SKU, conforme os célculos do capitulo 4. Como no més de junho de 2010 foram
somadas a quarta e a quinta semanas, existem, na realidade, 13 dados histéricos semanais que
serdo utilizados para a simulacdo dos modelos, valendo-se da adaptacdo explicada na se¢édo
anterior para meses com cinco semanas, no caso no modelo baseado em previsdo de demanda.

Para efeito de simulacdo, a posicdo do estoque da reserva dos SKUs, para o periodo
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imediatamente anterior ao inicio dos testes, foi considerada nula para os trés modelos. Essa
consideracdo ndo afeta os resultados e € uma situacdo que pode ocorrer, ou seja, a reserva
pode ser “esvaziada” a qualquer momento pelo usuario, bastando apenas atribuir no sistema
um valor nulo a reserva. Os produtos que estavam reservados voltam, portanto, ao estoque
dos “demais clientes”. Ao iniciar-se a simulacdo, no primeiro periodo de teste, a reserva é
abastecida completamente, de acordo com a quantidade calculada em cada modelo.

Os resultados gerados pelo modelo baseado em previsdo serdo comparados com a
simulacdo do sistema atual, considerando reposicdo didria e semanal. Vale lembrar que
proposta de reposigdo por previsdo de demanda, para ser viabilizada, precisa de um suporte da
TI para que o sistema de informagéo da empresa disponibilize dados semanais de demanda de
todos os SKUs.

5.3.1 Reposicdo Diaria da Reserva (sistema atual)

Conforme ja explicado no capitulo 1 a respeito do funcionamento desse sistema, a
reposicdo e feita diariamente. Este topico ndo pretende retomar as discussdes anteriormente
apresentadas, mas, sim, apresentar dados sobre o seu desempenho simulando-se uma situagéo
semelhante a operacdo real. Para definicdo da quantidade que devera ser reservada, coletou-se
no sistema BW da Empresa os alvos de vendas mensais a partir de maio de 2010 até julho de
2010. Em seguida, o célculo da reserva foi feito segundo a Equacédo (1). A Tabela 16 mostra
os resultados obtidos para 0 SKU A.

Tabela 16: Simulagcdo do modelo de reposicdo de estoque da proposicao alternativa — SKU A

. Nivel de . .
. Demanda (t) Quantidade estoque no Recebimento do ervel de eSt.O que Demanda | Nivel de estoque | Qtd. para reposi¢ao
t Dias parareserva | . . lote de rep. no | apds abastecimento . . . . .
(faturamento) s final do dia . . atendida (t) | final do dia (t) |(Qres - Qtd. fim do dia)
diaria . comego do dia (t) |no comego do dia (t)
anterior (t-1)

1 01/05/2010 0 1450 0 1450 1450 0 1450 818

2 02/05/2010 29 2269 1450 818 2269 29 2240 29

3 03/05/2010 0 2269 2240 29 2269 0 2269 0

4 04/05/2010 36 2269 2269 0 2269 36 2233 36

5 05/05/2010 2269 2233 36 2269 0 2269 0

6 06/05/2010 7 2269 2269 0 2269 7 2262 7

7 07/05/2010 2269 2262 7 2269 0 2269 0

8 08/05/2010 0 2269 2269 0 2269 0 2269 0

9 09/05/2010 12 2269 2269 0 2269 12 2257 12

10 10/05/2010 743 2269 2257 12 2269 743 1526 743

88 27/07/2010 80 1126 854 272 1126 80 1046 80

89 28/07/2010 57 1126 1046 80 1126 57 1069 57

90 29/07/2010 200 1126 1069 57 1126 200 926 200

91 30/07/2010 284 1126 926 200 1126 284 842 284

92 31/07/2010 0 1126 842 284 1126 0 1126 -1126
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Constata-se, portanto, que o elevado NS de 100% para esse SKU € obtido a custa de

um nivel de estoque medio didrio de 2021 caixas, 0 que também equivale a uma média

semanal de 2021 caixas aproximadamente.

5.3.2 Reposicédo Semanal da Reserva

Este modelo assemelha-se ao sistema atual, entretanto, ao inves de reposicao diaria,

serdo feitas reposi¢fes semanais, também com base no alvo de vendas. A Tabela 17 ilustra a

simulacgéo desse modelo para o SKU A.

Tabela 17: Simulagdo do modelo de reposicdo semanal da reserva — SKU A

. Nivel de . ]
. Demanda () Quanicede estoque no Reczpimento do N/|vel te estp e Demanda | Nivel de estoque | Qtd. para reposicdo
t | Dias parareserva | . .| lotederep.no |apés abastecimento . ) . . .
(faturamento) final do dia . . |atendida (t) | final do dia (t) |(Qres- Qtd. fim do dia)
didria . comego do dia (t) {no comego do dia ()
anterior (t-1)
1 01/05/2010 0 1450 0 1450 1450 0 1450 818
2 02052010 29 2269 1450 818 2269 29 2240 0
3 03/05/2010 0 2269 2240 0 2240 0 2240 0
4 04/05/2010 36 2269 2240 0 2240 36 2204 0
5 050052010 0 2269 2204 0 2204 0 2204 0
6 06/05/2010 7 2269 2204 0 2204 7 297 0
7 07/05/2010 0 2269 2197 0 297 0 297 n
8 08/05/2010 0 2269 2197 7 2269 0 2269 0
9 09/05/2010 12 2269 2269 0 2269 12 2257 0
10 10/05/2010 43 2269 2051 0 2257 43 1514 0
11 11/05/2010 4 2269 1514 0 1514 4 1510 0
12 12/05/2010 8 2269 1510 0 1510 8 1502 0
13 13/05/2010 16 2269 1502 0 1502 16 1486 0
14 1400512010 10 2269 1486 0 1486 10 1476 793
15 15/05/2010 4 2269 1476 793 2269 4 2265 0
16 16/05/2010 2 2269 2065 0 2265 2 2263 0
17 17/05/2010 40 2269 2263 0 2263 40 223 0
18 18/05/2010 0 2269 223 0 2223 0 223 0
19 19/05/2010 400 2269 2023 0 223 400 1823 0
88 27/07/2010 80 1126 825 0 825 80 745 0
89 28/07/2010 57 1126 45 0 745 57 688 0
90 29/07/2010 200 1126 688 0 688 200 488 0
91 30007/2010 284 1126 488 0 488 284 204 922
92 310712010 0 1126 204 922 1126 0 1126 0
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Os resultados obtidos para 0 SKU A mostram um nivel de servico de servigo tambem
de 100% para o periodo testado e o estoque médio foi de 1923, sendo inferior ao modelo (i).
Verifica-se, contudo, que a reducdo ndo foi expressiva, ficando em torno de 5%. Resultados
semelhantes foram obtidos para os demais SKUs. Apenas para 0s SKUs B e D, foram obtidas
reducbes maiores que 10%. Analisando o nivel de servico obtido, para os SKUs B e E, 0 NS
ficou inferior a 95%. A Tabela 18 apresenta as reducBes de estoque médio adotando-se o

modelo (ii).

Tabela 18: Reducbes de estoque obtidas com a reposi¢do semanal

Estoque médio

Reducéo do
Reposicao diaria Reposicéo semanal  gsioque médio
SKUA 2021 1923 5%
SKU B 240 202 16%
SKUC 231 216 6%
SKUD 1081 931 14%
SKUE 938 915 2%
SKUF 434 419 3%

5.3.3 Reposicdo Semanal da Reserva baseada em previsdo de demanda

Para o modelo de reposicdo baseado em previsdo, serdo utilizados os resultados das

previsdes calculados no capitulo 4. Sendo assim, F; é a previsao feita na Série 1 (1% semana de

abril de 2009 até a 4% semana de marco de 2010) para o periodo seguinte (12 semana de abril
de 2010). Essa previsdo, acrescentada de um estoque de seguranca representa a NBrutay, que €
a necessidade bruta que se deve ter na reserva para atender a 12 semana de abril de 2010.

A partir das Equacdes (28) e (29), o estoque de seguranca sera calculado conforme a

Equacéo (36).

EstSeg = k X &g (36)

No caso deste estudo, tem-se para R = 1:
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5. = &, Xx\R= &, =,/MSE. (37)

De acordo com a Equacéo (30),

MSE, =w(Y; — F;)* + (1 —w)MSE, (38)

No presente trabalho, sera considerado w = 0,1 e MSE, sera inicializado com o

calculo do MSE fornecido pelo Crystal Ball® durante a fase de ajuste do modelo de previsao
aos dados histdricos da Série 1. Para o calculo do estoque de seguranga do primeiro periodo

de previsdo, sera utilizado o MSE,, pois ainda ndo se conhece o valor de ¥,. De maneira
semelhante, para o célculo do estoque de seguranca do periodo 2, sera utilizado o MSE,, pois

o valor de ¥, ainda é desconhecido. Sendo assim:

8r = /MSE, (39)
EstSeg, = kX &5 (40)

No final do periodo 2, tem-se Y, portanto:
MSE, = w(¥, — F,)*+ (1 — w)MSE, (41)

E o estoque de seguranca para o periodo 3 é dado por:

EstSegs; = kX &g (42)

Os demais estoques de seguranca sdo calculados da mesma forma até o

EstSeg,, = k x &5 . O valor do coeficiente de segurancga k, contudo, ndo pode ser obtido

considerando-se a distribuicdo normal dos erros de previsdo, uma vez que, conforme visto no
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capitulo 4, a distribuicdo dos erros de previsdo dos SKUs ndo seguem exatamente uma
distribuig&o normal.

Procurar descrever a distribuicdo de probabilidade dos erros de previsdo que melhor se
ajusta para cada SKU ndo faz parte do escopo deste trabalho. A intencdo é propor uma
sugestdo que possa ser implementada na realidade da Empresa, sendo assim, quanto mais
simples e intuitivo for o modelo, melhor (sem perder de vista, é claro, os objetivos de reducao
do estoque e nivel de servico adequado). N&do obstante, Silver; Pyke e Peterson (1998)
explicam que, usualmente, a distribuicdo normal oferece um bom ajuste empirico para 0s
dados, além de ser conveniente do ponto de vista analitico. Os beneficios advindos da ado¢do
de outras distribuicdes sdo, em geral, baixos, especialmente quando se reconhecem outras
imprecisdes, como as estimativas dos parametros de distribuicdo, dos fatores de custo, etc.
(SILVER; PYKE; PETERSON, 1998). Sendo assim, serdo feitos testes variando o valor de k,
de forma a obter um NS = 95% e 99%.

Na simulacdo do modelo baseado em previsdo se demanda, sdo utilizadas as Equacdes

(43) e (44). As notacgdes tentam seguir o mesmo padréo da referéncia bibliografica.

NBruta, = Prev.CB, + EstSeg, (43)

NLig,., = NBruta,,, - EstAtual. (44)

Onde: Prev.CE, — é a previsdo feita no Crystal Ball® para o periodo t.

Com o auxilio do software Excel®, foram elaboradas planilhas que simularam o
funcionamento desse modelo, de acordo com as proposi¢es feitas. Devido a alta
variabilidade da demanda, o software gerou, em alguns casos, uma previsdo “negativa’”.
Durante as simulac@es, esse fato foi interpretado como uma demanda nula, sendo o valor da
previsao igualado a zero nesses casos. Outra situacdo que também poderia ocorrer é do nivel
do estoque no final de uma determinada semana ser maior do que a necessidade calculada

para 0 proximo periodo. Nesses casos, 0 modelo sugere uma NLig negativa, que significa

uma diminuicgdo do nivel de estoque para o préximo periodo. A Tabela 19 mostra um exemplo
dessa planilha para o SKU A.
E preciso lembrar que se os erros de previsdo seguissem uma distribuicdo normal,

poderia ser adotado um valor de k = 1,64 para um nivel de servico desejado de 95%
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(conforme a tabela de valores de z para a distribuigdo normal). O problema encontrado foi
que, para esse valor de k, o valor do estoque de seguranca para os SKUs seria
desnecessariamente elevado. Sendo assim, variou-se o valor de k para obterem-se niveis de
servigos de 95% e 99%.

Tabela 19: Simulag&o do modelo de reposicdo de estoque baseado em previsdo de demanda — SKU A

Nivel de
Nivel d sonue Recehimento estoqug apds Nivelde Tamanho do
Demanda (f) | .. 5 : do lote de rep. | abastecimento | Demanda : lote de
t| Semanas Previsio CB(t)| MSE, | % | EstSeg, |final da semana . estoque final -
(faturamento) 1o comego da | no comego da. |atendida () reposicao para
(t-1) da semana (t)
semana (t) | semana (f) asemana (t+1)
EstAtwlyy | NLig, | Nbrta, Estdtualy | yygg. ..
1 lasemMai10 55 94 309212 551 762 0 856 856 55 801 216
2 JasemMarl0 787 354 297041 5450 723 801 216 1077 187 290 1991
3 JasemMail0 461 1573 390922 6252 709 290 1991 281 461 1820 101
4 dasemMail0 630 1709 468225 6843 813 1820 101 2522 630 1892 -057
5 lasemn10 385 45 432949 6580 890 1892 -957 935 385 550 403
6 2asemn10 171 97 390199 6247 855 550 403 953 m 182 466
7 3asemun-10 530 436 352067 5934 812 182 466 1248 530 718 1892
8 dasemn-10 660 1839 320 6182 Tl 118 1892 2610 660 1950 0
9 Sasemun-10 1987 - - - - 1950 0 1950 -3 0 966
10 lasemiuk10 527 162 357288 5977 804 0 966 966 521 439 i
11 2asemuk10 119 1403 48633% 6974 777 439 i 2180 119 2061 -501
12 3asemb10 634 653 437737 6616 907 2061 -501 1559 634 925 185
13 4asemiub0 893 851 304142 6218 860 925 785 1 893 818

No exemplo da Tabela 19, tem-se um nivel de servico de 99% para um valor de k =
1,36. Contudo, variando o valor de k, obtém-se valores menores de estoque médio. A Tabela
20 mostra como se d& a variacdo do nivel de servico e do nivel médio de estoque
modificando-se os valores do fator se segurancga k.

Tabela 20: Niveis de servico e estoques médios em funcéao de k

Kk NS Estoque médio (semanal)
0,7 94,4% 948
0,8 95,7% 1006
0,9 96,5% 1065
1,0 97,3% 1125
11 98,0% 1184
1,2 98,8% 1244

1,3 99,5% 1304
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Evidentemente, valores mais elevados de k elevam o nivel de servigo, ou seja, 0
atendimento a demanda. Em contrapartida, elevam também o estoque médio, ao aumentarem
o valor do estoque de seguranca. Verifica-se, portanto, o dilema entre o quanto se deseja ter
em estoque e 0 quanto da demanda se pretende atender. Vale lembrar que os valores obtidos
referem-se apenas a um curto horizonte de tempo (12 semanas). E fundamental, portanto, a
realizacdo de testes com uma maior quantidade de dados para se atestar a validade do modelo
com maior certiddo. Além disso, encontrar o valor de k mais adequado para cada SKU ¢é
também uma tarefa que exige mais dados disponiveis e poderia ser feito por meio de
simulacdes.

Outro ponto que merece atencdo € o fato da demanda sofrer grandes variaces,
conforme visto no capitulo anterior. Esse comportamento altamente varidvel da demanda
influencia na determinacédo do valor do desvio-padréo dos erros e, por conseguinte, no estoque
de seguranca. Se fossem excluidos todos os picos atipicos da demanda ocorridos no periodo
de teste, valores menores para os desvios-padrdo poderiam ser encontrados. Todavia, decidiu-
se simular o modelo com os dados reais para que se pudesse estabelecer uma comparagdo com

o0 atual sistema em funcionamento.

5.4 Comparacdo dos modelos e analises dos resultados

Para comparar os resultados de cada modelo, serdo avaliados os indicadores de nivel
de servico e estoque médio durante o periodo de avaliacdo. Portanto, para 0 modelo baseado

em previsdo, serdo simuladas duas situacdes: uma em que 0 N5 seja de 99% e outra de 95%.

Tabela 21: Resultados das simulac6es dos trés modelos considerando-se diferentes niveis de servico

Reposicéo diaria Reposicdo semanal Modelo baseado em previséo
da reserva da reserva NS 95% NS 99%
NS  Estg. méd. NS  Estg. méd. k  Estg méd. k Estq. méd.

SKUA 100% 2021 100% 1923 0,74 971 1,36 1339
SKU B 100% 240 97% 202 051 185 0,75 224
SKUC 100% 231 100% 216 0,39 78 0,66 111
SKU D 100% 1081 100% 931 057 645 11 954
SKUE 100% 938 93% 915 141 707 2,1 1009

SKU F 87% 434 80% 419 0,39 377 0,59 463
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Para se atingir esses valores de N5, serdo variados os valores de k. Nos modelos de reposicéo

diaria e semanal ndo ha a possibilidade de ajuste de pardmetros, uma vez que sdao modelos
parametrizados de acordo com o alvo de vendas que € definido segundo o processo descrito
no capitulo 1. A Tabela 21 resume os resultados.

Para um NS de 95%, o modelo de reposicdo por previsdo de demanda apresentou 0s
menores niveis de estoque médio. Ainda considerando-se um NS préximo de 100%, o modelo
de previsdo também forneceu melhores resultados para os SKUs A e C.

As simulacdes mostram que, mesmo mantendo uma elevada quantidade diaria em
reserva, o sistema de reposicdo atual ndo é garantia de um elevado nivel de servigo sempre.
Observando-se os resultados obtidos para 0 SKU F, com um nivel de estoque médio de 434
caixas, obteve-se um nivel de servico de 87% no periodo analisado simulando-se o
funcionamento do sistema atual. Entretanto, a simulacdo da reposi¢do baseada em previsao de
demanda forneceu um melhor nivel de servico, proximo de 99%, para um estoque médio de
valor aproximadamente igual. Apenas para o SKU E, simulando-se um NS de 99%, a
reposicdo do sistema atual forneceu um melhor nivel médio de estoque em comparagdo com
0s outros dois modelos.

A Tabela 22 mostra uma comparacdo entre o nivel de estoque médio semanal com o
sistema atual de reposicdo da reserva e com o de reposicdo baseado em previsao de demanda
para um NS de 99%. A reducdo dos niveis de estoque médio foi possivel para quatro SKUSs,
obtendo-se reduc@es significativas principalmente para os SKUs A e C. Para o0 SKU E, a
reducdo do estoque médio ndo foi constatada, apesar da diferenca ndo ser muito expressiva,
ficando em torno de 7%. Ja a comparagdo entre os modelos com o SKU F ndo pode ser feita
pura e simplesmente olhando o nivel médio de estoque, pois o sistema de reposicdo atual
forneceu um NS inferior a 99% para esse SKU, conforme explicado acima. De toda forma,

uma consideracdo sobre esse caso ja foi feita no paragrafo anterior.

Tabela 22: Comparagéo do nivel médio de estoque para os modelos (i) e (iii)

Nivel médio de estoque para NS % de reducio
de 99% do nivel médio
(i) Modelo atual  (iii) Modelo de estoque
de reposicdo da  baseado em adotando-se
reserva previsdo (iii)
SKU A 2021 1339 34%
SKU B 240 224 %
SKU C 231 111 52%
SKU D 1081 954 12%
SKU E 938 1009 X
SKU F 434 463 X
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Apesar das evidéncias de que um sistema de reposi¢cdo baseado em previsao consiga
fornecer melhores resultados que o atual sistema de reposicdo (diario ou semanal), ndo é
possivel uma conclusdo definitiva, sem antes efetuar uma anélise mais abrangente incluindo
um ndmero maior de SKUs e também investigando o comportamento da demanda para os
outros CDs. E preciso ressaltar que a insuficiéncia de uma quantidade maior de dados, tanto
em termos de variedade de SKUs, quanto do tamanho da série de dados, impde um limite
quanto a assertividade destes resultados preliminares.

O intuito das analises realizadas ndo é o de fazer generalizacbes a respeito dos
resultados obtidos com as simulacdes dos modelos. E provéavel que os modelos apresentados
fornecam resultados diferentes dependendo do SKU. Sendo assim, nao é possivel concluir que
um modelo Unico produzira resultados satisfatorios em todos os 180 casos.

Apesar de todas essas ressalvas, as andlises feitas ao longo deste trabalho fornecem
subsidios que permitam questionar a adequacdo do atual sistema da reserva de inventario em
termos de nivel de estoque médio mantido para atender aos clientes preferenciais. O modelo
de reposicdo baseado em previsdo, por exemplo, poderia auxiliar a Empresa a gerenciar
melhor esses niveis médios de estoque, a0 mesmo tempo em que o nivel de servi¢co desejado
fosse mantido. Melhorias no sistema de previsdo de demanda implicariam automaticamente
na melhoria do desempenho do controle de estoque.

O presente trabalho deve ser entendido como um estudo exploratério sobre o
problema. No entanto, a metodologia apresentada ao longo deste estudo servira de base para a
realizacdo de uma analise mais extensiva, auxiliando a Empresa na simulacdo dos resultados
que poderdo ser obtidos com os modelos avaliados. A partir das simula¢ées dos modelos, a
Empresa podera comparar 0s resultados previstos com aqueles realmente obtidos. Isso
fornecera subsidios mais concretos para a Empresa decidir sobre a mudanca do seu sistema

atual de reposicédo da reserva.
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6 CONCLUSAO

A conclusdo deste trabalho se divide em trés principais topicos: uma sintese do
problema e da metodologia adotada para sua solugdo, uma reflexdo critica a respeito das
limitacdes do estudo e, por fim, uma apresentacdo dos possiveis desdobramentos futuros.

6.1 Sintese

A fim de atender de forma preferencial um grupo de clientes-chave, a Empresa
desenvolveu um sistema de reposicdo de estoque diferenciado. A chamada reserva de
inventario tem por objetivo elevar o nivel de servico no atendimento desses clientes. O
problema, contudo, é que esse sistema tem trabalhado com niveis médios de estoque muito
elevados. Nao totalmente satisfeita com a atual situacdo, a Empresa solicitou um estudo de
previsdo demanda, que pudesse sinalizar alguma oportunidade de melhoria, ou, até mesmo, a
possibilidade de reformulacdo do atual sistema de reserva de inventario.

A partir do levantamento de referéncias bibliograficas sobre o tema, decidiu-se estudar
mais detalhadamente os possiveis beneficios de um modelo de reposicao de estoques baseado
em previsdo de demanda. Através de analises sobre o comportamento da demanda de um
conjunto de SKUs, tomando-se como ponto de partida o CD de SP, o trabalho evidencia o
comportamento altamente variavel dos dados de sell-in da Empresa. Os resultados dos testes
de previsdo de demanda com esse tipo de dado forneceram erros relativamente elevados,
quase todos maiores que 100%. Esse fato, conforme discutido ao longo do trabalho, esta
relacionado a propria politica de vendas da Empresa, que concentra suas vendas mais ao final
dos meses, além de forcar vendas para o atingimento das metas comerciais.

Apobs a etapa de andlise do comportamento da demanda, partiu-se para um estudo
comparativo de trés diferentes modelos de reposicédo de estoques: reposicao diaria ou semanal
da demanda com base no alvo de vendas mensal (modelo atual) e reposicdo com base em
previsdo de demanda (proposicao deste trabalho).

Definidos os dois principais indicadores para a comparagdo dos modelos, nivel de
servico e estoque médio no periodo, a autora elaborou simulagdes em planilha Excel® para o
teste de validade dos modelos. Os resultados dos testes de simula¢do fornecem indicios de

que o modelo de reposicdo baseado em previsdo de demanda, apesar dos ainda elevados
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valores dos erros de previsdo, consegue reduzir os atuais niveis médios de estoque sem
prejuizo do nivel de servigo minimo desejado pela Empresa que é de 95% para seus clientes
preferenciais. Contudo, mais do que fornecer uma resolucéo definitiva para o sistema atual de
reposicdo da reserva de inventario, o presente trabalho prop&e uma sistematica que podera ser
seguida pela Empresa para embasar as discussdes que tratam da comparacdo de modelos de
reposigéo para a reserva.

6.2 Limitacdes

Os testes realizados neste estudo ndo s&o suficientemente conclusivos para afirmar que
0 modelo de reposi¢do baseado em previsdo de demanda seja, efetivamente, 0 mais adequado
para todos os 180 SKUs. Seria preciso uma analise mais extensa, envolvendo uma maior
variedade de produtos e também com uma quantidade maior de dados. Entretanto, é preciso
lembrar que isso ndo foi possivel neste primeiro momento por diversas razdes. A primeira
delas refere-se a propria limitacdo interna da Tl da Empresa. A etapa de extracdo de dados
demandou um esforco operacional que inviabilizou uma coleta mais abrangente. Vale lembrar
que para obter os dados diarios, foi preciso exportar a totalidade de pedidos por cliente e por
dia durante o periodo disponivel. Outra limitacdo foi com relagdo a extensdo do periodo de
dados coletado. A abertura de um novo CD gerou uma redistribuicdo nos volumes de
demanda dos demais CDs, limitando a quantidade de dados Uteis (tamanho das séries
historicas) para analises.

Outro ponto que merece ser lembrado & que a analise se restringe apenas ao
funcionamento do sistema da reserva de inventario. De fato, esse sistema é apenas uma parte
do sistema de gestdo de estoques do CD como um todo. Nos testes realizados, considerou-se
que ha sempre disponibilidade de estoque no CD para transferéncia para a reserva. A politica
de reposicédo de estoques no CD néo estava previsto no presente trabalho.

Durante as andlises de previsdo de demanda, seria de grande importancia ter
conhecimento dos eventos que impactaram a demanda. A Empresa ndo possui nenhum
acompanhamento mais sistematico desses fatores, o que também dificulta uma anélise de
maior qualidade nesse sentido, até mesmo para identificar e tratar os outliers das séries

historicas.
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Por fim, vale ressaltar que, com base na revisao teorica, Os dados de sell-out (venda ao
consumidor final) devem ser mais previsiveis que o sell-in (venda direta). De alguma forma, a
reposicdo de estoques do cliente deveria refletir as vendas de sell-out. Todavia, 0 acesso a
esses dados para avaliar a qualidade de previsdo também foi limitado pelas restricdes do
sistema de informacdo atual da Empresa. Além disso, de pouco adiantaria gerar previsdes
baseadas na demanda final do consumidor, se as vendas para o0s clientes direto da Empresa
acontecem de forma imprevisivel e sujeitas a negociacdes e eventos que ndo refletem a real

demanda pelo produto.

6.3 Consideracoes finais

Considera-se que o objetivo inicial do trabalho, que era analisar o sistema atual de
reserva de inventario a fim de identificar propostas para encontrar um melhor equilibrio entre
nivel de servico e estoque médio, foi alcancada. Conforme apresentado neste estudo, o
modelo de reposicao baseado em previsdo de demanda mostra-se uma alternativa interessante,
fornecendo resultados interessantes nos casos analisados (6 SKUs). A importancia das
simulacOes propostas esta no fato de que elas auxiliardo nos testes dos modelos antes de uma
implementacao na pratica.

Uma proxima etapa, apos a validacdo dos resultados pelos gerentes responsaveis pelo
processo, seria testar efetivamente o funcionamento da reposicdo da reserva baseada em
previsdo de demanda, comecando-se com um projeto piloto para apenas alguns SKUs. A
partir dos resultados alcancados, a Empresa poderia identificar pontos a melhorar nas
simulacdes, por exemplo, e adaptar 0 modelo para a situacao real.

E preciso enfatizar que, por melhor que seja 0 modelo de reposicdo escolhido, a
reserva de inventario apresentara resultados insatisfatorios, caso a politica de vendas da
Empresa ndo seja revista de forma a minimizar os picos de demanda, que acabam induzindo
uma elevacdo do nivel médio de estoques. Essa mudanca passa por um melhor gerenciamento
da demanda, trabalhando em parceria com os clientes de forma a reduzir os impactos
negativos que a variabilidade da demanda exerce sobre a cadeia de suprimentos. Nesse
sentido, estratégias de colaboracdo na cadeia de suprimentos, também chamadas de

Collaborative Planning, Forecasting and Replenishment (CPFR) ganham destaque.
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Finalmente, vale ressaltar que o desenvolvimento deste trabalho foi de grande
relevancia para a confrontacdo dos conceitos tedricos com as praticas empresariais. Espera-se
que o presente estudo contribuia para aproximar essas duas realidades no caso da Empresa

analisada.
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ANEXO

Concentracdo média de vendas nas semanas para 0s SKUs
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SKUA
da Dias da semana (meses com 4 semanas) Representatividade
semana [ dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 3% 1% 0% 4% 0% 0% 9%
2asem | 0% 4% 2% 7% 5% 2% 0% 20%
3asem 1% 5% 6% 4% 5% 5% 0% 26%
4asem | 0% 2% 7% 4% 12% 19% 0% 45%
da Dias da semana (meses com 5 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
la sem 1% 4% 5% 0% 5% 1% 0% 16%
2asem | 0% 1% 3% 4% 3% 2% 2% 14%
3asem | 0% 2% 4% 3% 6% 1% 0% 16%
dasem | 0% 9% 2% 5% 5% 2% 0% 23%
S5asem | 0% 4% 1% 6% 6% 11% 3% 32%
SKUB
da Dias da semana (meses com 4 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 14% 1% 0% 9% 4% 3% 30%
2asem | 0% 9% 9% 1% 9% 2% 1% 31%
3asem | 0% 2% 4% 0% 6% 1% 0% 14%
dasem | 0% 3% 4% 0% 5% 12% 0% 25%
da Dias da semana (meses com 5 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter qua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 9% 2% 1% 14% 0% 0% 26%
2a sem 1% 1% 1% 1% 17% 0% 0% 21%
3asem | 0% 6% 2% 1% 12% 0% 1% 23%
4dasem | 0% 1% 6% 15% 2% 0% 0% 24%
S5asem | 0% 0% 3% 1% 0% 1% 0% 6%
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SKUD
da Dias da semana (meses com 4 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | da sem. para 0 més
lasem | 0% 2% 5% 1% 1% 3% 1% 13%
2asem | 0% 3% 3% 3% 8% 6% 0% 24%
3asem | 0% 2% 3% 4% 7% 6% 0% 22%
4a sem 0% 4% 12% 4% 14% 7% 1% 42%
da Dias da semana (meses com 5 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 2% 3% 1% 2% 0% 1% 10%
2asem | 0% 1% 2% 3% 2% 3% 2% 13%
3asem | 0% 4% 5% 2% 6% 1% 0% 19%
dasem | 0% 3% 10% 2% 9% 6% 0% 29%
S5asem | 0% 4% 3% 6% 4% 3% 9% 29%
SKUE
da Dias da semana (meses com 4 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | da sem. para 0 més
lasem | 0% 2% 2% 1% 3% 1% 0% 9%
2asem | 0% 5% 3% 1% 13% 4% 0% 26%
3a sem 0% 9% 3% 2% 9% 5% 0% 28%
dasem | 0% 4% 3% 5% 17% 8% 0% 36%
da Dias da semana (meses com 5 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter qua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 2% 0% 3% 3% 1% 0% 10%
2asem | 0% 1% 1% 0% 5% 1% 0% 8%
3asem | 0% 5% 3% 1% 13% 4% 0% 25%
dasem | 0% 9% 1% 6% 10% 5% 0% 31%
S5asem | 0% 1% 6% 7% 7% 5% 0% 27%
SKU F
da Dias da semana (meses com 4 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
lasem | 0% 3% 2% 3% 5% 1% 0% 14%
2asem | 0% 6% 1% 2% 8% 4% 0% 23%
3asem 2% 6% 3% 1% 5% 2% 0% 20%
4a sem 1% 9% 2% 5% 6% 21% 0% 44%
da Dias da semana (meses com 5 semanas) Representatividade
semana | dom seg ter gua qui sex sab | dasem. para o més
la sem 1% 5% 2% 0% 1% 1% 0% 10%
2asem | 0% 3% 2% 2% 3% 1% 6% 16%
3asem 1% 6% 4% 0% 2% 1% 0% 14%
dasem | 0% 4% 2% 2% 12% 10% 0% 29%
S5asem | 0% 11% 8% 2% 2% 2% 6% 31%




Resultados das previsdes de demanda para 0s SKUs

SKUA Método escolhido APE  MAPE
Série 1 Seasonal Additive 72% 156%
Série 2 Seasonal Multiplicative 55%

Série 3 Seasonal Multiplicative 241%

Série 4 Seasonal Multiplicative 171%

Série 5 Holt-Winters' Multiplicative 88%

Série 6 Holt-Winters' Additive 43%

Série 7 Seasonal Multiplicative 18%

Série 8 Seasonal Additive 31%

Série 9 Seasonal Multiplicative 69%

Série 10 Holt-Winters' Multiplicative ~ 1079%

Série 11 Holt-Winters' Multiplicative 3%

Série 12 Holt-Winters' Multiplicative 5%

SKUB M¢étodo escolhido APE  MAPE
Série 1 Holt-Winters' Additive 2269% 376%
Série 2 Holt-Winters' Additive 114%

Série 3 Seasonal Additive 10%

Série 4 Holt-Winters' Additive 49%

Série 5 Holt-Winters' Additive 531%

Série 6 Holt-Winters' Additive 706%

Série 7 Seasonal Multiplicative 91%

Série 8 Seasonal Additive 45%

Série 9 Seasonal Multiplicative 479%

Série 10 Seasonal Multiplicative 31%

Série 11 Single Exponential Smoothing  18%

Série 12 Seasonal Multiplicative 161%

SKUC M¢étodo escolhido APE  MAPE
Série 1 Holt-Winters' Multiplicative 630% 179%
Série 2 Holt-Winters' Multiplicative 80%

Série 3 Seasonal Multiplicative 19%

Série 4 Seasonal Multiplicative 25%

Série 5 Holt-Winters' Additive 50%

Série 6 Holt-Winters' Additive 27%

Série 7 Seasonal Multiplicative 821%

Série 8 Single Exponential Smoothing  64%

Série 9 Seasonal Multiplicative 37%

Série 10 Seasonal Multiplicative 306%

Série 11 Seasonal Multiplicative 58%

Série 12 Holt-Winters' Multiplicative 25%
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SKUD Método escolhido APE MAPE
Série 1 Holt-Winters' Additive 89% 133%
Série 2 Seasonal Additive 144%

Série 3 Seasonal Additive 43%

Série 4 Seasonal Additive 133%

Série 5 Holt-Winters' Additive 234%

Série 6 Holt-Winters' Additive 160%

Série 7 Seasonal Multiplicative 96%

Série 8 Holt-Winters' Multiplicative 17%

Série 9 Single Exponential Smoothing  545%

Série 10 Holt-Winters' Multiplicative 23%

Série 11 Seasonal Additive 39%

Série 12 Single Exponential Smoothing  67%

SKUE M¢étodo escolhido APE MAPE
Série 1 Single Moving Average 4600% 668%
Série 2 Seasonal Additive 104%

Série 3 Seasonal Additive 84%

Série 4 Seasonal Additive 35%

Série 5 Holt-Winters' Multiplicative ~ 1276%

Série 6 Single Exponential Smoothing  535%

Série 7 Single Moving Average 92%

Série 8 Seasonal Additive 58%

Série 9 Seasonal Multiplicative 1167%

Série 10 Seasonal Additive 28%

Série 11 Seasonal Additive 22%

Série 12 Holt-Winters' Additive 18%
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