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Resumo

Este trabalho foi desenvolvido em uma das redes varejistas em que uma grande
operadora de telefonia celular tem seus produtos vendidos. O trabalho tem como proposta
desenvolver um método de previsdo de vendas que apoiard um modelo de reposicdo de
estoques para auxiliar o planejamento de uma operadora de telefonia celular.

O principal problema encontrado foi uma deficiéncia no processo de previsdo de
vendas que gerava grandes erros nas quantidades previstas. Diante disso, foi proposto um
modelo de suavizagdo exponencial para a previsao de demanda mensal agregada por categoria
de aparelho celular. Em seguida, um modelo de reposicao de estoques foi elaborado para
formalizar o processo de abastecimento que antes era feito informalmente e sem critérios.

O trabalho inicia-se com uma apresentacdo sobre o mercado de telefonia celular e uma
ampla revisdao bibliogrifica sobre os topicos de previsdo de demanda, combinacdo de
previsdes, gestdo de estoques e processos de planejamento colaborativo. Em seguida, ha a
modelagem do processo de previsdo de vendas que inclui o levantamento de dados e os testes
realizados para escolher o melhor método de previsdo. Na definicio do modelo de reposi¢ao
de estoques sdo apresentadas as regras que irdo conduzir os processos de abastecimento e por
fim, ha a implantacgdo, resultados esperados e as conclusdes do trabalho.

Os resultados da implantacio deste projeto no processo de abastecimento sugerem que
as préaticas atualmente empregadas na gestdo dos estoques da empresa podem ter seu
desempenho melhorado com a utilizagdo do novo método desenvolvido neste trabalho.
Melhora no processo de previsdo de vendas, aumento no nivel de servico e diminui¢do do

nivel dos estoques nas lojas sdo alguns dos resultados deste trabalho.

Palavras-chave: Previsao de Vendas, Estoques, Combinacdo de Previsdes,

Planejamento Colaborativo.






Abstract

This work was developed in a retail organization in which a large mobile phone
service provider has its products sold. The proposal of the work is to develop a sales
forecasting method that will support a model for stocks replenishment in order to help the
planning processes for the mobile phone service provider.

The main problem was a deficiency in the process of sales forecast that generated
large errors in the quantities planned. An exponential smoothing model were proposed for the
monthly aggregate demand prediction by category of mobile devices. Therefore, a model for
stocks replenishment were designed to formalize the supplying process that was previously
informally done and without criteria.

The work initiate with a presentation of the mobile phone market followed by an
extensive literature review on the topics of demand forecasting, combination of forecasts,
inventory management and collaborative planning processes. Then, it is shown the sales
forecast modeling that includes data gathering and tests to choose the best forecasting method.
In the selection of the stocks replenishment model, the rules that will lead the supplying
processes are stated and lastly, there is the implementation, expected results and conclusions
of the work.

The implementation results of this project suggest that the practices currently
employed in the management of the company's stock may have their performance improved
by using the new developed method. Improvement in the sales forecasting, the increase of

service level and decrease of the retailers inventory level are some of the results of this work.

Keywords: Sales Forecasting, Inventories, Combination of Forecasts, Collaborative

Planning.






Lista de Tabelas

Tabela 1 - Participac@o das Operadoras de Celular no Brasil ...........cccccueeeviieniieennnnn. 2
Tabela 2 - Indicagdes para Redugdo do Efeito Chicote.........ccovviveviieniiieniieeniiiennnen, 19
Tabela 3 - Resultados dos estudos de caso CPFR .........cccccocciniiiiiniiinicceceeee, 21
Tabela 4 - Responsabilidades nas duas variantes do Planejamento Colaborativo........ 23
Tabela 5 - Métodos de PreviSao.........eeviieiiiiiiiiiiiieeieeeeeee et 30
Tabela 6 - Formato dos Arquivos Enviados pela Rede ..........cooceevviiiniiiiniiiniiennneen. 46
Tabela 7 - Nova Base de Dados.........coocveeiiiriiiiiiniiiiicieeeeecceceeee e 51
Tabela 8 - Resultado dos Testes dos Diversos Métodos de Previsao .......c..cccceevueenneee. 52
Tabela 9 - MAPE para Valores Constantes de Alfa, Beta e Gama...........ccccceeeeuveennnen. 61
Tabela 10 - MAPE para Valores de Alfa, Beta e Gama Sugeridos pelo Solver........... 62
Tabela 11 - Exemplo de Indices de Sazonalidade Semanal Prevista........................... 66
Tabela 12 - Mix de Aparelhos .........cc.eeeiiiieiiiieiieeeeeie ettt 67
Tabela 13 - Combinacao das PreviSOES ........cceevvieriiieeeiiieeiiieerieeeeiee e eeveeevre e 70
Tabela 14 - MiX de LOJaS..ccoiuiiiiiiiiiie ittt e 71
Tabela 15 - Calculos Necessarios para Gerar a Grade de Pedidos ..........ccccceeevuieennneen. 72

Tabela 16 - Exemplo de Grade de Pedidos........cc.ceeviieriiiiniiieiieeiiecieeeeeee e 73






Lista de Figuras

Figura 1 - Distribui¢do de Vendas de Celulares por Canais........c..ccoceevveeiieeniennieennenns 3
Figura 2 - Resposta do consumidor as faltas de mercadorias..........ccceeecveeevveerureennnenn. 15
Figura 3 - Curva de Custo de Estoque em Relac@o ao Nivel de Servigo...................... 17
Figura 4 - Dilema Custo-Receita em Relacdo ao Nivel de Servigo.........ccocveevueeenneen. 17
Figura 5 - Exemplo de Efeito ChiCOte .........coceiviiniieiiiiniiiienicccceecneecece e 18
Figura 6 - Légica do Planejamento de Pedidos .........cccccvvveeiiieniiieniieciieceeeceeeen 28
Figura 7 - Componentes da Demanda .............coceeviiiiiiniiiiiiniiieeeeeeee e 29
Figura 8 - Combinagao de PreviSOLS ......cccuveriiiriiiriieiieniieieeniccteesee e 37
Figura 9 - Planejamento dos Pedidos..........coocuiiviiniiiiiiniiiieniccceecncceeeeen 44

Figura 10 - Etapas do Processo de Previsao de Demanda e Reposicao de Estoques ...45

Figura 11 - Vendas Mensais da Categoria LOW........ccccceviiiiiiniiiiiiniiiiienicceeeeeee, 49
Figura 12 - Vendas Mensais da Categoria Bar Cam..........cccccoevviiiiiiiniiiiniienniieene, 49
Figura 13 - Vendas Mensais da Categoria FLp ........cccoooiiiniiiiniiiniiiiiicceee, 49
Figura 14 - Vendas Mensais da Categoria Flip Cam.........cccceevevvierviieiniieciieeeieeeen 50
Figura 15 - Vendas Mensais da Categoria SIHder .........ccceevvviieniiieniieeeniiecieeeeeeen 50
Figura 16 - Consolidacdes do Projeto Piloto .........ccccveeiiieniiiieniiiciiecieeeeeeeeeen 50
Figura 17 - Método de Holt-Winters para a Categoria LOW.........cccceevvvieniieeniiiennneen. 53
Figura 18 - Gréfico de Residuos para a Categoria LOW ........ccccceevviiiiiiiiniiciniieenneen. 53
Figura 19 - Método de Holt-Winters para a Categoria FIip.......c.cccccceeeviienvieencieennnn. 54
Figura 20 - Gréafico de Residuos para a Categoria Flip ......ccccoeevvveeriienniieiieeeieeeen 54
Figura 21 - Método de Holt-Winters para a Categoria Flip Cam ..........ccccocveeriiennnnen. 55
Figura 22 - Gréfico de Residuos para a Categoria Flip Cam........cccccceeveeviveeniiennneen. 55
Figura 23 - Método de Holt-Winters para a Categoria SIder..........c.cccocvveevveerinreennnenn. 56
Figura 24 - Gréfico de Residuos para a Categoria SHder ..........ccceeevveeevvienrveencneennnen. 56
Figura 25 - Método de Holt-Winters para a Categoria Bar Cam..........cccccecuveerueeennnen. 57
Figura 26 - Gréfico de Residuos para a Categoria Bar Cam ........ccccceevveeviieeniiennneen. 57
Figura 27 - Tela Inicial da Planilha de Previsao de Vendas ..........ccccceevveeevveencnneennnenn. 58
Figura 28 - Planilha de Previsdo de Vendas (Categoria LOW)........ccoceeviiniiinienniennen. 59
Figura 29 - Planilha para Atualizar os Dados do Modelo de Previsao.........ccccccueee..e. 60
Figura 30 - Parametros de Entrada do SOIVer...........ccoviiiiiiiiiiiiiiiiieceeen 61

Figura 31 - Quebra Top-Down da Previsdao Mensal por Categoria .........ccccveeeuveennnen. 65






Figura 32 - Ajuste das PreVISOES .......ccocuieiiiriiiiiinieeiienie et 68

Figura 33 — Ajuste das PrevisOes Il .........ooviiiiiiiiiiiiiiicceceeeeeeeee e 69
Figura 34 - Cronograma do Projeto ........cccceccuieeiiieeiiiieeiieecieeciee e 75
Figura 35 - Planilha de AbasteCiMentO...........ceevuvreeiiieeniiieeniieenieeerieeeireeenveeeanee e 76

Figura 36 - Novo Processo de Planejamento dos Pedidos..........cccceecvervienciieennennen. 77






Lista de Siglas

CD - Centro de Distribuic¢ao

CPEFR - Collaborative Planning, Forecasting and Replenishment
DRP - Distribution Requirements Planning
ECR - Efficient Consumer Response

ERP — Enterprise Resource Planning
MAPE — Mean Absolute Porcentage Error
PDV — Ponto de Venda

QR - Quick Response

RMR - Retailer - Managed Release

SKU - Stock Keeping Unit

SMC - Sistema Movel Celular

SMS — Short Message Service

VMI - Vendor - Managed Inventory
WAPE — Worst Absolute Porcentage Error
XML — Extensible Markup Language






1 INErOAUCAO...uueiicccrsricscnrecssnnessssssessssacsssssesssssssssssssesssssssssssssesssssssssssssse 1
1.1. O Mercado da Telefonia Celular.............oooeiiiiiiiiniiniiiieeeeeeeceeeee 1
1.2. O Programa de Colaboracao entre Magazine Luiza e Claro.............c.ccccuveneee. 4
1.3. A Importancia da Previsao da Demanda em Ambientes Colaborativos............ 7
1.4. Os Objetivos do Trabalho ..........cooiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 9
1.5. Relevancia € ADTang&nCia.......cueeeueieeiiieeiiieeeieeerieeereeeereeeieeeeieeeeaeeesaee e 10
1.6. Estrutura do Trabalho ........ccccooiiiiiiiiiieeee e 11
2 Revisao Bibliografica .....c.cccceveecssancscsncssnisssancssascssasessascssssssssassssascnas 13
2.1. A Gestao dos EStoques N0 Var€jO.....ccueeeriiieniieeniiieniieeeieee ettt 13
2.1.1. O Impacto da Falta de Mercadorias na Prateleira.........c.ccccoeveeviieennnen. 14
2.1.2. Definindo o Sortimento de cada Loja........ccceevviiiiiiiiiiiinniiiiieeieee, 16
2.1.3. Dilema (Trade-Off) Custo de Estoque X Nivel de Servigo...................... 17
2.1.4. O Efeito ChiCOLE .....veeutiiiiiiieeiieeieeeeeece ettt 18
2.2. Planejamento, Previsdo e Reposicdo Colaborativos..........cceeeueeerieeerieeenieennne 20
2.2.1. Tipos de Abastecimento Colaborativo .........cccceeevveervieennieeniieenieeeeen. 22
2.2.2. Responsabilidades no Abastecimento Colaborativo ...........ccccceeveeeenneen. 23
2.2.3. Implantagcdo do Planejamento Colaborativo............cceeeeevviieeriieenieeennneen. 25
2.2.4. Colaboragdo no Planejamento de Pedidos...........cccoevueiiviiiniieiniieininenne 27
2.3. Previsao de Vendas ........oocueeieiiieiiiiieeeceeeeete e 29
2.3.1. Meétodos de Previsao de Demanda............cooceeveinieiiiiniiniicnicccenieeee, 30
2.3.2. Combinagao de PreviSOS ......cueieiuuieeiiieeiiieeeiieeeieeesveeesreeeireeeereesaeeens 36
2.3.3. Ajuste Baseado em OpPinides........cceeevveeeiuieeniiieeniieenieeenieeenveeeireessaneenns 40
3  Modelagem da Previsao da Demanda.........cceeeccecvsnneeccsssnssecssssnanes 43
3.1. Diagndstico da Situagao AtUal.........ceccvveeriiieeiiieeiee ettt 43
3.2. MOAEIO PrOPOSO.....eiieiiieeiiieeiieeeiee ettt e e re e e esaae e saeeesnree e e 45
3.3. Levantamento de Dados..........cooueiriiiiiiiiiiiiiieeee e 46

3.4. Escolha do Modelo de Previsao de Vendas ..........ooovvvveeeeeeiiieeiiiiiiiieeeeeeeevenannns 51






4  Modelagem do Processo de Reposicio de Estoques.........ccceeneeeens 63

4.1. Reposicio de Estoques Baseado no Indice de Cobertura ..............cocovvveeec.n. 63
4.2. Grade de Pedidos por LojJa.......coeieiiiiieiiieeiieetcete e 65
S Implantacao € Resultados......iiccccccnrecccccsnneccsssnsseccssssssssccssnsssses 75
0 CONCIUSOES cuueeennresinressnrecsenicsnncsseessssesssnsssssessssasssssssssssssssessssessssssssses 79
Referéncias Bibliograficas ........cccueiecseicssancssancsssncssanesssnissasssasesasssascssases 83

Anexo 1 - Processos Envolvidos nas duas variantes do abastecimento colaborativo .... 85

Anexo 2 - Principais problemas ocorridos no abastecimento colaborativo.................... 87






1 Introducao

Este capitulo inicia-se com uma apresentacdo sobre o mercado de telefonia celular,
desde seu inicio, desenvolvimento e como atualmente ele se encontra. A seguir, sdo também
discutidos o problema de previsao de demanda, os objetidos do trabalho, sua relevancia e

abrangéncia. Por fim, serd apresentada a estrutura do trabalho de formatura.
1.1. O Mercado da Telefonia Celular

Nao hd nada melhor do que a condicao de poder comunicar-se com qualquer pessoa,
que pode estar em qualquer lugar num determinado instante. Os significativos avancos das
telecomunicagdes e, mais especificamente, da telefonia celular tem tornado esse desejo em
realidade. O ser humano €, por instinto, movido a desejos que se transformam em
necessidades, que por sua vez, motivam engenheiros a desenvolver novos dispositivos a fim
de atender essa demanda. Atualmente, cerca de 38% da populagdo mundial, isto €, pouco mais
de 2,5 bilhdes de pessoas (ANATEL, 2008) té€m telefone celular e esse € um mercado que nao

para de crescer.

A telefonia celular no Brasil representa um segmento de notdvel sucesso comercial nos
ultimos anos, apresentando um crescimento muito rapido e uma penetracio que superou em
muito as melhores expectativas das proprias operadoras. Parte importante deste sucesso €
devido ao uso da telefonia celular também pela populacdo de menor renda. A telefonia mével
teve inicio no Brasil no final de 1990. Em 30 de dezembro daquele ano, o Sistema Modvel
Celular (SMC) comecou a operar na cidade do Rio de Janeiro, com capacidade para 10 mil
terminais (ANATEL, 2008), representando um importante marco para a telefonia brasileira.
Com o fim do controle estatal nas principais empresas de telefonia fixa e mével e os novos

entrantes, inicia-se um periodo de forte expansiao em todo o mercado de telecomunicacoes.



A concorréncia no mercado, a inovagdo em servi¢cos e aparelhos, a reducdo das tarifas
e os crescentes investimentos em Marketing pelas empresas foram fatores que contribuiram
para o forte crescimento do mercado de telefonia moével. Este setor passou da fase movida
pela preocupacgdo centrada na tecnologia para uma maior atengao nas necessidades especificas
de diferentes grupos de consumidores, com aplicacdes inovadoras e pacotes especificos de
servicos de valor agregado. Um exemplo desses servigos € o uso de telefones celulares para

realizar pagamentos e movimentar contas através de servicos de mensagens de texto (Short

Message Service — SMS).

Atualmente, o mercado encontra-se dividido entre sete empresas. Segundo dados da
Anatel, o Brasil terminou o més de maio com 130,5 milhoes de celulares e uma densidade de
68,2 cel/100 hab. A Vivo detém a lideranga da participagao no mercado de telefonia médvel,
com uma fatia equivalente a 30,45%. A TIM segue em segundo lugar com 25,6%, pr6xima da
Claro com 24,75%. Os outros 19,2% do mercado encontram-se divididos pelas outras quatro

empresas, conforme dados da Tabela 1.

Tabela 1 — Participacao das Operadoras de Celular no Brasil

Participacao
Operadoras (Maio/2008)
Vivo 30,45%
TIM 25,60%
Claro 24.75%
(0)1 15,09%
BrT GSM 3,76%
CTBC 0,30%
Sercomtel 0,05%
Total 100,00%

(Fonte Anatel)

As empresas de telefonia mével comumente adotam um critério de classificacdo de
sua base de usudrios de acordo com o tipo de plano de servigos contratado. Sdo dois tipos
genéricos de planos utilizados: os planos pré-pagos e os planos pds-pagos. Os primeiros,
também conhecidos como planos de cartdo, referem-se aos planos sem conta mensal nos quais
os usudrios adquirem créditos que sdo ativados pela operadora para uso em ligacdes futuras.
Ja os planos pés-pagos, ou planos de conta, sdo aqueles através dos quais os usudrios recebem

uma conta pelo uso feito em ligacdes e servicos prestados, normalmente em uma base mensal.



Os celulares pré-pagos comecgaram a ser disponibilizados no Brasil em 1998, com a
CTBC Celular, e logo passaram a representar maioria dos celulares em uso no pais. O Brasil
terminou 2007 com mais de 80% dos seus celulares sendo pré-pagos. A pesquisa “A
Satisfacdo dos Usudrios do Servico de Telefonia no Brasil” (ANATEL, 2007) mostra
numeros que comprovam uma grande diferenca entre a renda familiar dos usudrios dos
servicos pré e pds-pagos: enquanto mais de 51% dos usudrios dos servigos pré-pagos possuem
renda de até R$600 mensais, esta mesma faixa concentra apenas 5,3% dos usudrios de
servicos pos-pagos. Este resultado reforca a percepcao de que o servigco pré-pago teve grande
aceitacdo pela populacdo mais pobre. Do ponto de vista do usudrio, a principal vantagem do

celular pré-pago € a ndo existéncia de comprometimento com uma conta minima mensal.

Pelo modelo atual de negdcios, observa-se que as operadoras apostaram no volume de
vendas que canais como as grandes redes de varejo poderiam oferecer, na luta para aumentar
suas participacdes no mercado. Enquanto inicialmente a venda dos celulares era feita
exclusivamente em lojas proprias especializadas, logo o cendrio mais competitivo levou os
celulares as grandes redes varejistas, facilitando o acesso ao consumidor e caracterizando o
celular um produto de consumo de massa. Segundo um levantamento realizado pela
ACNielsen, cerca de 80% dos celulares sdo vendidos nas redes varejistas, enquanto que as
Revendas especializadas e as Lojas de Telecom ficam juntas com apenas 20%. A Figura 1

mostra os resultados desta pesquisa.

Hipermercados

Lojas de departamento

Revendas especializadas

', Lojas de telecom

Figura 1 - Distribuicio de Vendas de Celulares por Canais
(Fonte: Painel de Celulares ACNielsen, Agosto 2004, Revista TELETIME, janeiro 2005)



Todo celular, seja pré-pago ou pds-pago, necessita de um chip para funcionar. Esse
chip carrega a informacao dos servicos de telefonia que o usudrio ird utilizar. Por exemplo,
um aparelho com um chip da operadora VIVO, ird somente utilizar os servicos da prépria
VIVO. Porém, o surgimento recente dos aparelhos desbloqueados, ou seja, aparelhos que
podem receber chips de diferentes operadoras e conseqiientemente utilizar os diferentes
planos de servigos, ocasionou uma grande mudanca no mercado de telefonia celular. Antes
dos aparelhos desbloqueados, as operadoras negociavam diretamente com os fornecedores de
aparelhos celulares (Motorola, Nokia, Samsung, etc.) e distribuiam para as redes varejistas
aparelhos configurados para funcionar apenas com seus planos de servicos. Agora, hd uma
mudanca nessa relacdo; as redes varejistas estdo comprando os aparelhos desbloqueados
diretamente dos fabricantes e negociando com as operadoras apenas os chips. Diante desse
novo modelo de negdcios, a competitividade entre as operadoras tende a aumentar e aquela

que oferecer o melhor plano de servicos sairé privilegiada.

Nas redes varejistas, as operadoras comumente dividem espago nas prateleiras e
adotam vdrias estratégias para incrementar suas vendas, como comissionamento para os
vendedores, presenca de promotores de vendas, material de propaganda e mobilidrio
especifico. Para melhorar a qualidade do servi¢o prestado nas redes de varejo e tornar seu
produto ainda mais competitivo, as operadoras investem em treinamento e acgdes de

monitoramento das lojas do varejo e trabalham juntas dos gerentes desses pontos de vendas.

1.2. O Programa de Colaboracao entre Magazine Luiza e Claro

Conforme Anupindi et al. (1999), a producdo e distribui¢do de produtos para atender a
demanda dos consumidores envolve os fluxos que permeiam uma complexa rede de processos
que incluem fornecedores de matérias primas, fabricantes de produtos acabados e seus
distribuidores atacadistas e varejistas. Toda esta rede de elementos agregadores de valor €

chamada de cadeia de suprimentos.

Colaboragdo, em negdcios, € o trabalho conjunto de multiplas empresas de maneira a
obter mutuos beneficios. Em termos de gestdo da cadeia de suprimentos € compartilhar
informacdes, decisdes, riscos e resultados para reduzir custos, tempos de atendimento e

estoques e obter maior produtividade.



Os consumidores gostariam de ter disponivel uma grande variedade produtos de alta
qualidade, a precos baixos, atendendo as suas necessidades em termos de quantidade, tempo e
lugar. Para atender este conjunto de desejos dos consumidores € preciso que, além da
perspectiva de colaboracdo em negdcios, se procure a sincronizacdo entre todos os elementos
da cadeia de suprimentos, desde os fornecedores das matérias primas bdsicas, passando pelas
industrias de transformacao e atacadistas, até os varejistas que atenderdo os consumidores. A
auséncia de sincronizacdo provoca um perverso efeito de distorcdo da demanda e fluxo de

produtos que causa prejuizos a todos os elementos da cadeia e é chamado de efeito chicote.

Conforme Lee et al. (1997), Carlsson & Fullér (2000) e Chen et al. (2003), o efeito
chicote traz conseqiiéncias para fabricantes, distribuidores e varejistas. Entre as
conseqii€ncias, destacam-se baixos niveis de servico, gerados pela dificuldade de amortecer,
em tempo habil, as variacOes extremas da demanda; vendas perdidas em fungdo da falta de
produtos nos estoques geradas por variagdes extremas da demanda; aumentos dos estoques de
seguranca, com vistas a recuperacao dos niveis de servico que garantam a competitividade da
estrutura; aumento no numero de reprogramacgdes de produgdo para cobrir emergéncias;

gestdo ineficiente de recursos locais, como pessoal, equipamentos e capital.

Em 2005, o Magazine Luiza via o crescimento forte das vendas de aparelhos celulares,
e a dificuldade crescente de manter o mesmo nivel de servico na venda de produtos de
telefonia celular nos PDVs. Paralelamente, a Claro vinha trabalhando na mudanga de
paradigma de vendas de celulares, aplicando justamente um conceito de vendas vindo do
varejo alimenticio. Por conta disso, as duas empresas se juntaram para trabalhar em um
projeto de planejamento colaborativo. O objetivo era a definicdo comum sobre quais 0s

produtos deveriam ser vendidos, e quando e quanto abastecer os PDVs.

Para aumentar as vendas de aparelhos celulares no varejo, a rede de lojas Magazine
Luiza uniu-se a Claro para aplicar neste segmento um processo até entdo inédito no setor, mas
muito conhecido na inddstria alimenticia: reabastecer a cadeia de suprimentos com base no

giro do produto no ponto de venda (PDV).



A solugdo para isso, contou com o envolvimento da ZBS (empresa de consultoria onde
o autor deste trabalho realizou seu estdgio), para a estruturacao de uma solucdo que integrasse
informacdes atualizadas de cerca de 150 pontos de estoque e venda. O resultado da
implantacdo do projeto hoje € o crescimento em 50% das vendas de aparelhos, queda no
volume de estoque de 25% (sem prejudicar as vendas), aumento em 5% na participacdo da
CLARO no Magazine Luiza, melhoria no planejamento de vendas e estoques, e

estabelecimento e acompanhamento de metas em conjunto pelas empresas envolvidas.

A Claro j4 trabalhava no conceito de planejamento de operacdes, vendas e estoques,
mas a operadora ndo possuia as informacdes da cadeia do Magazine Luiza como um todo. Era
preciso enxergar o que existia no ponto de venda para se preparar para as mudancas de
mercado. Para criar toda a infra-estrutura tecnoldgica do projeto, a ZBS foi convidada a

desenhar o projeto do ponto de vista conceitual.

O projeto-piloto teve inicio em abril de 2005 e envolveu dez lojas do interior de Sao
Paulo, que foram classificadas em trés clusters, de acordo com o perfil dominante sécio-
econdmico dos clientes. Todos os estabelecimentos considerados tinham o monitoramento
semanal de vendas e dos estoques pelo Magazine Luiza. Naquele momento, a movimentacao

das lojas era registrada e analisada por meio de uma planilha Excel.

Com o avanco do projeto, mais lojas foram adicionadas, chegando a 50. A demanda
por mais eficiéncia operacional promoveu, entdo, o desenvolvimento pela ZBS de um
protétipo de gerenciamento dos estoques que deveria ser disponibilizado na internet,

concluido em janeiro de 2006.

Para permitir que os diferentes ambientes das duas empresas fossem integrados, o
desafio da ZBS foi capturar os dados para uma base unificada, traduzi-los para uma
linguagem comum (XML - Extensible Markup Language) e disponibilizd-los na web. Por
meio de web services, a ZBS desenvolveu um e-ERP (Enterprise Resource Planning) que
possibilitou trabalhar com as informacdes das duas empresas, dos pontos de vendas e dos
estoques centrais do Magazine Luiza, e gerar sugestdes de abastecimento semanal dos Centros
de Distribui¢cao (CDs) e das lojas. Esse passo capacitou a Claro para atuar na gestdo do ponto

de venda de todas as lojas do Magazine Luiza no interior do estado de Sao Paulo.



Antes as informacgdes eram recebidas mensalmente porém, a Claro passou a ter
posicdes semanais de vendas e estoque, o que permitiu uma melhor gestdo do abastecimento,
e das a¢des no PDV. Os estoques do Magazine Luiza, que antes giravam em cerca de 60 dias,
atualmente duram menos de 45 e estdo organizados de forma sauddvel, melhorando o nivel de

servigo ao cliente da loja.

Atualmente o projeto engloba cerca de nove grandes redes varejistas € monitora as
posicdes semanais de vendas e estoque de mais de dois mil pontos de vendas. O autor deste
trabalho tem envolvimento direto na gestdo e € responsavel pelo desenvolvimento de diversos

relatdrios solicitados pelos parceiros e pela Claro.

1.3. A Importancia da Previsao da Demanda em Ambientes Colaborativos

Um aspecto fundamental na sincronizagdo dos processos de abastecimento € a
atividade de Planejamento Colaborativo (Collaborative Planning, Forecasting and
Replenishment - CPFR), que utilizando de maneira intensiva os softwares de gestdo e
comunica¢do, compartilham entre os envolvidos as informacdes de demanda, planos
promocionais, lancamentos de produtos, politicas de estoque, situagao dos estoques; tudo isso
visando obter o sincronismo mencionado. Esse processo de colaboragdo tem um ponto
fundamental, que se for feito de maneira erronea, pode comprometer toda a cadeia de

suprimentos, ou seja, a previsao da demanda.

Atualmente, a CLARO faz a previsdo de vendas das suas redes de varejo olhando
como foram as vendas do més em questdo no ano passado e a projecdo de crescimento do
setor. Com a informacdo de vendas do ano passado, multiplica-se o crescimento do setor e
assim tém-se as vendas previstas do més desejado. Por exemplo, se em julho de 2007 as
vendas de aparelhos celulares somaram 10.000 unidades e o crescimento do setor foi estimado
em 5% pelo gestor da conta, a previsdao de vendas para o més de julho de 2008 serda 10.500
unidades. Este método, como € de se esperar, gera muitos erros de previsdo, o que prejudica

imensamente a qualidade do planejamento.



Outro fato que deve ser levado em consideracdo € que as varidveis que conduzem as
previsdes mudam constantemente. Datas de promog¢des, mudangas nas caracteristicas dos
produtos, sazonalidades, custos associados, mudangas de endereco das lojas e uma série de
outros fatores que influenciam a previsao devem estar sempre atualizados para que a acuricia

desta seja maior. No processo de previsao atual, nenhuma dessas consideracdes € feita.

O histérico de vendas, que atualmente conduz o planejamento da demanda na
CLARO, ndo é um dado totalmente confidvel. Essa informacdo geralmente ndo representa a
demanda real pois desconsidera restricdes da logistica, falta de produtos e uma série de fatores
que mascaram a verdadeira demanda ocorrida no periodo, ou seja, sdo apenas dados do que
foi vendido e ndo mostram a demanda correta. Confiar somente neste dado pode levar a falhas
no planejamento, gerando assim falta de produtos ou abastecimento excessivo resultando em

perda de participacdo no mercado e mé impressao da rede varejista.

A previsao da demanda na CLARO comeca com o levantamento dos dados de cada
loja da rede varejista. Esses dados sdo desde uma situacdo de estoque até a venda efetiva de
um produto. Os dados podem estar agregados no tempo (vendas didrias, semanais ou
mensais), por local (vendas de uma regido, de uma cidade ou de uma loja) ou por produtos

(vendas de uma categoria ou de um SKU).

Muitos sdo os métodos de previsdo de demanda, contudo, a grande maioria desses
métodos analisa as informagdes utilizando uma unica técnica de previsdo. Atualmente, €
necessdrio fazer uso de toda e qualquer informacao de que se dispde e uma unica técnica, por
exemplo, a utilizada pela CLARO, pode nao ser suficiente. Previsdes confidveis podem exigir
a utilizacdo de varios métodos, permitindo abranger a maior quantidade de informacgdes
disponiveis. E claro que ndo deve-se deixar a preocupacio com a origem e qualidade dos
dados utilizados nas previsdes. E muito importante saber quem tem a informacdo histérica das
vendas, se os dados realmente refletem a demanda ou estdo inviesados por excepcionalidades

tais como promogdes ou entdo falta de produtos e quanto custa ter acesso a informacao.



Entre os pesquisadores que estudam o processo de previsdo hd um crescente interesse
pela interacdo entre os modelos estatisticos e a opinido dos especialistas. Aparentemente,
muitas sdo as razdes para tal crescimento. A mais importante é o desejo de incorporar mais
conhecimento, referente ao ambiente de mercado, na prépria previsdo. A combinacdo de
previsdes € mais efetiva quando as previsdes combinadas trazem diferentes tipos de
informacdo para o processo de previsdo e ndo estdo correlacionadas. Assim, parece
interessante combinar previsdes provenientes de vdrias técnicas de previsdo.
Independentemente do modo como a combinacao de previsdes serd obtida, seu resultado traz

um aumento da acurécia sobre as previsoes individuais. Os estudos de Webby & O'Connor

(1996) s@o muito importantes quando fala-se de combinacdo de previsdes.

1.4. Os Objetivos do Trabalho

Primeiramente, este trabalho tem como objetivo elaborar um modelo quantitativo de
previsdo de vendas, visando melhorar o procedimento atual que ndo faz uso de nenhum
conceito estatistico conhecido pela literatura. Para escolher o melhor método, testes serdao
realizados com diferentes modelos de previsdo de vendas. Aquele que apresentar menores

erros serd o escolhido para apoiar a préxima etapa do trabalho.

Sera visto mais adiante que a combinacdo de previsdes e o ajuste baseado na opinido
indicam uma maneira de utilizar toda a informacd@o disponivel para melhorar o processo de
previsdo. Sendo assim, o proximo passo do trabalho € estruturar um processo que utilizard a
base estatistica fornecida pelos modelos de previsdo e o ajuste baseado na opinido de
especialistas no negdcio, para prever a demanda a curto prazo, considerando a informacao de

varios elementos que influenciam o comportamento do mercado.

Os dados a serem considerados no processo sdo: dados histdricos, que indicam o
comportamento da demanda em tempos passados; dados econdmicos, que podem estar
associados ao comportamento da demanda, e conhecimento de especialistas da drea do
negdcio, que prestam informagdes que irdo compor a previsdo da demanda, além de

realizarem ajustes na previsdo combinada, a fim de obter a previsao final.
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Por fim, tendo essa previsdo aprimorada da demanda, o trabalho também tem como
objetivo definir um processo de reposi¢do de estoques baseada nos indices de cobertura para
buscar o equilibrio entre minimizar estoques e maximizar o nivel de atendimento a clientes.
Este processo deve contemplar como serdo definidas as participacdes das lojas da rede, como
serd definido o mix de produtos, como serd considerado o indice de sazonalidade dos meses e
como uma grade de pedidos serd formada tendo como base os niveis de estoque e todas essas

informacoes.

Portanto, o objetivo do trabalho € melhorar o processo de reposicdo de estoques no
PDV incorporando um modelo estatistico de previsao de demanda onde h4 a possibilidade dos
envolvidos ajustarem a previsdo, além de mostrar os conceitos e regras deste processo

conhecido como planejamento colaborativo.

1.5. Relevancia e Abrangéncia

O presente trabalho tem relevancia em diferentes niveis para a empresa, em primeiro
plano fornece uma ferramenta de previsio de demanda que hoje ndo existe. Propde como
calcular as sugestdoes de pedidos encomendadas as redes varejistas de forma a melhorar o
abastecimento das lojas e por conseqii€ncia aumentar a rentabilidade destes e da CLARO,

diminuindo o excesso de estoque e falta dos produtos nos PDVs.

Com a implantagdo do método proposto, de ocorrer uma diminuicdo da carga de
trabalho operacional dos analistas e dos gerentes de produto, possibilitando que estes utilizem

melhor o tempo em andlises e melhorias de gestdo de estoques.

Seguindo o objetivo proposto para este trabalho, algumas premissas sao feitas. O
modelo de previsao de demanda devera ser de facil utilizagdo, rapido aprendizado por parte
dos gestores e ter o menor custo possivel. E ainda, o processo como um todo a ser adotado

deveré ser simples o bastante para que possa ser compreendido pelas pessoas que o utilizardo.



11

Além disso, a implementacdo deverd ser rapida, uma vez que o modelo atual
apresenta-se deficiente e que as geréncias envolvidas t€ém manifestado interesse em novo
modelo que comece a funcionar o mais rapido possivel para que a CLARO possa se beneficiar

das vantagens proporcionadas o quanto antes.

O trabalho, serd desenvolvido em um dos vérios clientes da CLARO e poder4 ser visto
como um piloto. O cliente escolhido é a rede varejista Ponto Frio. Se apresentar bons
resultados, deverd futuramente ser usado como exemplo para uma possivel aplicagdo nos

outros clientes da empresa.

O trabalho também se limitard a regional Sao Paulo do Ponto Frio mas posteriormente
devera ser expandido para as proximas regides de atuagao da rede. O modelo de previsao de
vendas serd elaborado apenas para aparelhos celulares deixando de lado outros produtos

comercializados pela CLARO.

1.6. Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado de forma que no Capitulo 1, hd uma apresentac¢ao sobre o
mercado de telefonia celular, a descri¢do do projeto piloto de abastecimento colaborativo e a
defini¢cdo do problema encontrado neste projeto. A seguir, vem a definicdo do objetivo do

trabalho, juntamente com sua relevancia e abrangéncia.

O Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica dos topicos mais relevantes para a solucao
dos problemas identificados, servindo de referencial tedrico para o desenvolvimento das
propostas apresentadas nos capitulos seguintes. Traz basicamente modelos de previsdo de
demanda, combinacdo de previsdes, gestdo de estoques e processos de planejamento

colaborativo.

O Capitulo 3 propde um método para o problema de previsao de vendas, que envolve
desde a selecdo de um modelo, o levantamento de dados até os testes realizados para escolher

o melhor.
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No Capitulo 4, € apresentado o sistema de reposicdo de estoques, juntamente com as

regras que irdo conduzir tais processos.

No Capitulo 5 ha uma discussdo sobre implantacdo e resultados esperados com os

novos processos de reposicao de estoques.

Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdao do trabalho, juntamente com

uma sintese do que foi feito, andlises criticas e os possiveis desdobramentos.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos utilizados na solu¢do dos
problemas abordados neste trabalho, mostrando os conceitos sobre previsdao de demanda,

estoques e planejamento colaborativo.
2.1. A Gestao dos Estoques no Varejo

A atividade varejista no Brasil teve o desenvolvimento de seus métodos de gestdo de
maneira tardia quando comparados ao ambiente industrial. Especialmente os métodos e
processos relativos a gestdo dos estoques e compras somente comecaram a ser estudados de
maneira mais sistemdtica apds a divulgacdo no Brasil dos movimentos chamados Quick

Response (QR) e Efficient Consumer Response (ECR).

Tais movimentos iniciaram pela utiliza¢do da identificacdo de mercadorias por codigo
de barras e evoluiram para diversas areas tais como custeio baseado em atividades,
gerenciamento de categorias e, mais recentemente, o planejamento colaborativo da demanda e

reposi¢do de mercadorias.

Antigamente, em virtude da quase inexisténcia de grandes redes varejistas e, portanto,
pouca competicdo, a maioria das lojas era gerenciada por seus proprietdrios e estes
executavam a gestdo de seus negdcios utilizando sua experi€ncia pratica. Faziam reposi¢ao de
mercadorias ou compra dos itens “da moda” quando visitados por representantes dos
fornecedores, definindo quantidades a comprar de maneira empirica. Nesta tltima década trés
fatos comecaram a influenciar os administradores das empresas varejistas para que eles

passassem a dedicar aten¢do redobrada aos estoques e compras:

— O surgimento de sistemas computadorizados de gestdo empresarial, j4 mais adaptados

ao ambiente de varejo, que possuem parametros e algoritmos de cdlculo das quantidades a
comprar das mercadorias comercializadas. Tais sistemas obrigaram os profissionais de
compras e, mais recentemente, de logistica, a se interessar em aprender as técnicas de
planejamento de estoques e passassem a estabelecer politicas de gestdo das mercadorias

de maneira mais cientifica.
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— O aumento da competi¢do em boa parte promovido pela entrada dos primeiros grandes

grupos de varejo internacional no mercado brasileiro. Estas empresas passaram a ocupar
fatias de mercado das empresas brasileiras forcando a rdpida melhoria dos métodos de

gestdo destas, principalmente na drea de estoques.

— O aumento do mix e reducdo do ciclo de vida dos produtos, fizeram que os

proprietarios das redes varejistas dedicassem uma maior aten¢do no desenvolvimento de
novas técnicas de gestdo de estoques e compras pois surgiram uma grande variedade de
produtos que tinham de ser trocados constantemente nas prateleiras, ou porque se

tornavam velhos e obsoletos ou entdo tinham seus prazos de validade vencidos.

Além disso, o aumento do nimero de lancamento de produtos por parte da industria, o
inicio do novo formato de negdcio através das vendas pela internet e a necessidade de
competir pela preferéncia de um consumidor cada dia mais exigente, tornaram o assunto de
gestdo dos estoques e das compras ainda mais cruciais para a sobrevivéncia das empresas

varejistas.

2.1.1. O Impacto da Falta de Mercadorias na Prateleira

Um principio muito conhecido no varejo diz que “aquilo que ndo se expde, ndo se
vende”. Nao se vende aquilo que nao tem estoque e também nao se vende aquilo que nao tem
lugar na loja para ser exposto. Sobre nao se vender aquilo que ndo existe em estoque, estudo
promovido pela Procter & Gamble, apresenta os impactos no comportamento de compra do
consumidor face a inexisténcia, na prateleira do estabelecimento visitado, da mercadoria que

este pretendia adquirir. A Figura 2 resume os resultados deste estudo.
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Figura 2 - Resposta do consumidor as faltas de mercadorias

FONTE: Retail Out of Stock Study patrocinado pela Procter & Gamble, no site www.retailwire.com

Analisando os resultados da pesquisa, vé-se que o estabelecimento que ndo tem
estoque do item desejado pelo consumidor perde, em 60% dos casos, o valor de compra do
cliente. Em 11% dos casos, o cliente ndo compra o item, o que pode indicar que esta venda
ndo mais serd feita. Cerca de 32% dos consumidores informam que comprardo aquele item
faltante em outro estabelecimento, o que indica que tais consumidores sdo sérios candidatos a
trocarem de estabelecimento de preferéncia. Estes dois comportamentos de compra
pesquisados, mostram um total de 43% de perda de venda de uma mercadoria faltante, perda

esta que ndo serd recuperada.

Sob o prisma do fornecedor, a pesquisa mostra um impacto significativo nas suas
estratégias de relacionamento com os varejistas, tanto na drea de previsdo de demanda quanto
na de reposi¢do eficiente. 20% dos consumidores que ndo encontram a mercadoria de suas
marcas preferidas acabam comprando o mesmo produto de outra marca. Este comportamento
pode ter sensivel impacto na fidelidade do consumidor a sua marca com prejuizos no longo

prazo.

Uma forma que os varejistas encontraram de reduzir a perda de vendas devido a falta
de mercadorias na prateleira foi o comércio eletronico. As vendas pela internet tiveram um
impacto muito positivo nos resultados das redes varejistas pois os produtos, que sdo estocados

em um depdsito central, quase sempre estdo disponiveis para a venda.
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2.1.2. Definindo o Sortimento de cada Loja

Varejistas necessitam decidir sobre quais itens devem ser vendidos em cada uma das
lojas de suas redes. Isto implica em conhecer, entre outras coisas, o fluxo de consumidores
onde sua loja esté instalada, o tamanho e equipamentos da loja, os fornecedores e os produtos
das categorias que o varejista quer trabalhar etc., relacionando estes dados com os objetivos

financeiros de cada loja.

Para comecar a definir o sortimento de cada loja da rede deve-se ter em mente o
conceito de categoria. Uma categoria € um conjunto de itens que o consumidor entende como
substituiveis entre si. Desta forma, poderiamos, por exemplo, classificar os produtos
chamados de achocolatados, com suas diversas marcas, tipos e tamanhos, como uma
categoria. Da mesma forma, os diversos modelos de calgas masculinas poderiam ser
considerados como outra categoria.

Este conceito € importante para ajudar na tomada de uma decisdo crucial. Com
quantos produtos de uma mesma categoria deve-se trabalhar em uma loja, face as limitacdes

de espaco e orcamento para investir em estoques?

Outros conceitos que devem estar claros sdo os de variedade e sortimento. Variedade é
o conjunto de categorias com o qual se deseja trabalhar em um departamento de uma loja.
Assim, uma loja tem muita variedade quando oferece muitas categorias de produto aos seus
clientes. A variedade é a mais importante decisdo de um varejista pois, a sua empresa serd
conhecida por ser uma especialista em vendas de determinada categoria ou uma generalista
vendendo diversas categorias como uma loja de departamentos ou um hipermercado.
Sortimento € o numero de SKUs que serdo ofertados dentro de uma categoria. Muitos
produtos possuem variacdo de cor, tamanho, composi¢do, estilo, etc., sendo cada um desses

um SKU.

Tendo estes conceitos, a questdao é: Qual o estoque que deve-se ter de cada SKU em
cada loja? Estabelecer a quantidade de cada item em uma loja consiste em equilibrar os

beneficios de um alto giro com os riscos das faltas de estoque.
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2.1.3.Dilema (Trade-Off) Custo de Estoque X Nivel de Servigo

A gestdo de estoques procura balancear, de um lado, um determinado nivel de
disponibilidade dos produtos e, do outro, os custos necessdrios para atingir esse nivel de
servigo. Na Figura 3 representa-se a relacdo entre o nivel de servico e os custos de estoque,
com destaque para o fato de que, com um mesmo custo de estoque, € possivel ter-se diferentes
niveis de servico, e viceversa. A defini¢do dessas regides depende de fatores como os tempos

de producio e de entrega, a acurécia das previsoes e a flexibilidade de produgdo, entre outros.

Custo de
Estoque y

Nivel de
Servigo

Figura 3 - Curva de Custo de Estoque em Relacdo ao Nivel de Servico
FONTE: Ballou (1998)

Ballou (1998) complementa a idéia propondo a existéncia de um nivel de servigo
O0timo que maximiza a fun¢d@o do lucro constituido pela receita menos o custo logistico da

operacdo, como pode ser visto na Figura 4.

Receita

Custo

Maximizag&o Logistico

do lucro

»

Nivel de Sen?ig:o

Figura 4 - Dilema Custo-Receita em Rela¢io ao Nivel de Servico
FONTE: Ballou (1998)
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2.1.4. O Efeito Chicote

Os avangos obtidos através do gerenciamento da cadeia de suprimentos, utilizando os
conceitos de planejamento colaborativo nas atividades de previsao de vendas e programagao
das reposicdes, assim como os avancos nas diversas atividades de logistica, armazenagem e
expedi¢do, estdo permitindo a redugdo dos estoques nas lojas sem prejudicar as vendas. Um
outro facilitador para obter menores estoques nas lojas € a utilizagdo de métodos de previsao
de vendas mais avancados, assunto esse que somado ao contexto do planejamento

colaborativo € o foco deste trabalho; visando reduzir os riscos de excesso e faltas.

A chave para uma boa gestdo da cadeia de suprimentos € a sincronizacdo dos fluxos
entre os elementos desta rede. A auséncia de sincronizagdo provoca um perverso efeito que

causa prejuizos a todos os elementos da cadeia e é chamado de efeito chicote.

O efeito chicote € uma caracteristica observada em cadeias de distribuicio em que,
mesmo para produtos de consumo relativamente uniforme no varejo, € possivel observar que
os pedidos feitos pelos distribuidores ao fornecedor tendem a ter uma variacdo maior do que
suas vendas. A Figura 5 mostra o comportamento real das vendas de um produto para um
determinado varejista e suas ordens para o fabricante do produto. Pode-se verificar que a

variabilidade nas ordens supera a variabilidade nas vendas.

Cuantidace
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Figura 5 - Exemplo de Efeito Chicote
FONTE: Lee et al. (1997)



19

Como em Anupindi (1999), em uma cadeia de

sincronizada, o modelo de ordem em cada estdgio deveria imitar o0 modelo de consumo do

suprimentos perfeitamente

estagio a jusante, até que se chegasse ao consumidor final. Desta forma, ndo haveria geracao
de estoques desbalanceados ao longo da cadeia de suprimentos, com seus efeitos perversos

conseqiientes.

As indicacdes encontradas na literatura para reducdo do efeito chicote podem ser
classificadas em trés tipos de iniciativas:
— A alteragdo do processo fisico de produgdo, armazenagem e transporte dos materiais;
— O compartilhamento de informagdes para o planejamento em cada etapa da cadeia
logistica;
— O controle dos efeitos das politicas comerciais para que estas nao induzam o fluxo da
cadeia ao efeito chicote.
A Tabela 2 apresenta as conclusdes dos principais trabalhos relativos a reducdo do

efeito chicote.

Tabela 2 - Indicacdes para Reducao do Efeito Chicote

Iniciativa Forrester (1958) Lee et al. (1997) Simchi-Levi et al. (2000)
Melhoria do Processo Agilizagdo do Formacdo de Lotes Redugdo do Tempo de
Logistico Tratamento dos de Compras e de Ressubrimento
& Pedidos Produgao P
Melhora na

Compartilhamento de
Informacgdes

Processamento das
Variagdes na
Demanda

Qualidade dos
Dados e Ajuste dos
Estoques

Formacao de Parcerias
Estratégicas e Reducdo
da Incerteza

Reducgdo do Efeito de
Politicas Comerciais

VariagOes de Preco
e Racionamento

Reducgdo da Variabilidade

FONTE: Elaboracio Prépria
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2.2. Planejamento, Previsao e Reposicao Colaborativos

A partir dos anos 90, vem crescendo a compreensdo de que a administragdo da cadeia
de suprimentos deve ser alicercada a partir da integracdo dos parceiros comerciais.
Christopher (1998) argumenta que as fronteiras nos negécios estdo desaparecendo, que
barreiras entre fungdes internas vem dando lugar a processos horizontais e a separagao externa
entre fornecedores e clientes vem gradualmente se afrouxando. O Planejamento, Previsdo e
Reposic¢do Colaborativos (CPFR — Collaborative Planning Forecasting and Replenishment) ¢
uma prética de gestdo que estd baseada em um conceito que permite o processo colaborativo
ao longo da cadeia de distribuic@o. Sua missdo € estimular e melhorar as relacdes de parceria
entre as empresas que integram uma cadeia de distribuicao através do compartilhamento de

informacoes.

No CPFR, os fabricantes, distribuidores e comerciantes trabalham em conjunto no
planejamento, na previsao e na reposicdo de produtos. A idéia principal no CPFR é que os
parceiros de negdcio envolvidos na cadeia de distribui¢do trabalhem com a mesma previsao
de consumo de seus produtos. Todas as informagdes referentes ao mercado sdo coletadas e
disponibilizadas numa rede de comunica¢do. Na maior parte das vezes o varejista constroi as
previsdes, pois € ele que possui as informagdes de consumo. Havendo a concordancia do
fabricante (ou distribuidor) com a previsdo, entdo a reposi¢do do produto € disparada
automaticamente para manter um determinado patamar de estoques e nivel de servico
previamente acordados. Caso o fabricante (ou distribuidor) ndo concorde com a previsao ou

ocorra algum tipo de excegdo, entdo € feita uma revisdo gerencial da previsao.

Antes de implementar o CPFR, os parceiros de negécio devem acordar uma série de
aspectos, como os parametros da politica de estoques, o nivel de servi¢o desejado e a forma
pela qual o nivel de servico serd medido. Através de simulagdo de sistemas, Boone et al.

(2001) chegaram as seguintes conclusdes sobre esse tipo de pratica para gestao de operacdes:

— CPFR aumenta o nivel de servigo através do aumento de atendimento da demanda;

— CPFR diminui o nivel de estoques na cadeia de distribuicao;
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— CPFR diminui o tempo de transito dos materiais pela cadeia de suprimentos;
— CPFR aumenta a riqueza de seus acionistas, por meio do aumento da lucratividade em

razao do aumento no nivel de servigo.

Essas conclusdes reforcam os resultados dos estudos de caso de implantagdo do
processo de CPFR apresentados pela Voluntary Interindustry Commerce Standards (VICS)
(1999). A Tabela 3 apresenta estes resultados.

Tabela 3 - Resultados dos estudos de caso CPFR

Nivel de Servico

Empresas (Disponibilidade) Estoque Faturamento
Nabisco e Do distribuidor foide  Reducgdo de i
Wegmans 93% para 97% 18%
Kimberly-Clark e Do distribuidor foi de Se manteve Aumento de
Kmart 86,5% para 93,4% 14% nas lojas

WalMart e Sara  Aumentou em 2% nas  Redugdo de Aumento de
Lee lojas 14% nas lojas  32% nas lojas

FONTE: VICS (1999)

Segundo Bowersox et al. (2000), a colaboracdo entre empresas alavanca beneficios
para o alcance de objetivos comuns e afirma que apesar do processo de integracdo ter
recebido maior aten¢do na ultima década, ha ainda grandes oportunidades de ganho em
termos de integracdo externa. Segundo Blackwell e Blackwell (1999) os fatores de sucesso de
hoje sdao flexibilidade, velocidade e produtividade e a importancia destes fatores sdo
amplificados pelas variagdes na demanda do consumidor e esta nova realidade de competi¢ao
tem feito fornecedores, produtores, atacadistas e varejistas repensar suas iniciativas

estratégicas com seus parceiros na cadeia de suprimentos.
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2.2.1.Tipos de Abastecimento Colaborativo

Existem 2 modos de abastecimento colaborativo, cada um com suas caracteristicas.

Sao eles o retailer managed release (RMR) e o vendor managed inventory (VMI).

No RMR, a rede varejista compartilha com os fornecedores as previsdes de demanda
de cada loja, os eventos que estdo por vir e o plano de pedidos. O fornecedor por sua vez
utiliza essas informagdes para produzir e preparar a quantidade de abastecimento para cada
loja da rede. Se houver restrigoes de producao, disponibilidade, se o fornecedor quiser propor
uma nova quantidade de abastecimento ou entdo sugerir novas datas para efetuar as entregas,
este envia um novo plano de abastecimento recomendado para a rede varejista validar. Assim,
varejistas e fornecedores negociam a sugestdo de abastecimento adequada que atenda as
necessidades de ambas as partes e s6 entdo a rede ordena os pedidos e o abastecimento €

concretizado.

No VM]I, a rede varejista disponibiliza aos fornecedores um histérico dos dados das
lojas, a situag¢do dos estoques, o plano de eventos e opcionalmente a previsao da demanda. O
fornecedor utiliza tais informacgdes para organizar o abastecimento das lojas, gerenciando de
forma apropriada os niveis de estoque destas. Fornecedores e varejistas planejam juntos os

eventos e propdem mudangas nos parametros de abastecimento para melhorar a colaboragao.

A Tabela 4 resume os papéis dos fornecedores e varejistas nas duas variantes do
planejamento colaborativo. Note que hd uma certa flexibilidade nessas regras assim como
ambas as partes podem estar envolvidas em uma tarefa. Pode também existir uma relacao
fornecedor/varejista que utilize um modelo misto dessas duas variantes do planejamento

colaborativo; tudo depende da categoria de produtos envolvida e o método de distribuicao.
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Tabela 4 - Responsabilidades nas duas variantes do Planejamento Colaborativo

Retailer Vendor Managed
Tarefa Managed Release Inventory
(RMR) (VMI)
Plano de Juntos Juntos
Eventos
Previsao de Vareiista Varejista e/ou
Vendas L Fornecedor
Palnejamento do Varejista e Fornecedor
Abastecimento Fornecedor
Pedidos Varejista Fornecedor

FONTE: VICS (1999)

O modelo VMI necessita que os fornecedores tenham profundo acesso aos processos
de abastecimento da rede varejista o que incorre numa maior responsabilidade dos
fornecedores sobre este abastecimento, o que alivia a sobrecarga dos recursos humanos e

produtivos dos varejistas.

No Anexo 1 encontra-se um detalhamento dos principais processos envolvidos nas

duas variantes do abastecimento colaborativo.

2.2.2. Responsabilidades no Abastecimento Colaborativo

O abastecimento colaborativo altera algumas configuracdes na estrutura da
organizacdo. Em vez de planejar e gerenciar o abastecimento para alguns centros de
distribuicao da rede varejista, surge a necessidade de incorporar neste planejamento centenas
ou até milhares de lojas. Equipes dedicadas no abastecimento colaborativo sdo praticamente
um requisito fundamental. Geralmente sdo contratados ex-empregados da rede varejista
responsaveis pela drea de compras, gestores de estoques e profissionais com experiéncia em

abastecimento e colaboragao.
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O setor de tecnologia também sofre grandes mudancas devido ao alto indice de
informagdes que devem ser tratadas e disponibilizadas. Novos aplicativos devem ser
implantados e desenvolvidos, o envio e recebimento de dados devem ser padronizados para
evitar incoeréncias e um pessoal treinado deve saber operar a tecnologia. A coordenacio deste
novo sistema também € um desafio para a organizacdo e os profissionais envolvidos devem
estar motivados e cientes da importancia de projetos como este.

Para os varejistas a principal dificuldade encontrada é se acostumar com essa
“abertura” de informagdes. A rede varejista que antes via seu negdcio com informacgdes
privadas e sigilosas passa a ter de aceitar o compartilhamento de dados com os fornecedores.
Além disso, eles t€m que se contentar com as sugestdes e propostas feitas por um agente

externo a sua organizacao.

Tudo isso cria um desconforto mas a melhor pratica é confiar em seus fornecedores e
criar bons lagos de relacionamento. Porém sempre € recomendado que a rede varejista
monitore de perto as operacdes dos fornecedores verificando se os estoques estdo sendo

corretamente abastecidos e o nivel de servigo estd sendo atendido.

Fornecedores e varejistas devem trocar uma série de informagdes para que o
abastecimento colaborativo ao nivel loja funcione. Histérico de vendas, previsao de vendas,
plano de pedidos, indicadores de performance, situacao dos estoques, alguns custos, métodos
de distribuicdo, caracteristicas dos produtos e detalhes sobre futuros eventos e promogdes sao

essenciais para a eficicia do planejamento colaborativo.

Algumas empresas trocam informacdes via EDI, linguagens XML ou entdo uma outra
forma de comunicacdo que permita que a informagdo seja compartilhada para ambas as

partes; e-mails por exemplo.

Vale ressaltar que a acurdcia dos dados enviados € importantissima. Nada vale um
sistema colaborativo adequadamente instalado se as informagdes trocadas sdo deficientes.
Dados ruins geram decisdes ruins e por isso uma atencdo redobrada deve ter esse processo de

comunicacao.
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2.2.3. Implantacdo do Planejamento Colaborativo

Arranjo Colaborativo

O arranjo colaborativo é o passo inicial para definir o escopo do projeto, acertar as
regras do negocio, identificar inconsisténcias e estabelecer os procedimentos para a troca de

dados. Podemos dividir esse arranjo em alguns passos de acordo VICS (1999):

Definigdo do Escopo Inicial

— Adquirir e revisar informacdes sobre a estrutura de vendas, compras, ldgicas de
abastecimentos, pessoal envolvido, niveis de servigo, giro de estoque, nimero de lojas e
centros de distribuicdo, padroes de envio e recebimento de mercadorias, tempo entre
promocodes e inconsisténcias na relagdo fornecedor/varejista.

— Identificar quais produtos devem ser incorporados no projeto inicial, seus cédigos (do
varejista e do fornecedor), descricdes e como converter os diferentes céddigos para uma
linguagem comum.

— Preparar a equipe de abastecimento colaborativo, delegando responsabilidades e

cargos; e realizar treinamentos para os operadores do sistema.

Definicdo dos Objetivos

— Os objetivos podem ser varios mas os principais sdo a reducdo da falta de produtos,
aumento da acurdcia na previsdo de vendas, aumento do nivel de servico nas entregas
entre CD — lojas, diminuicdo dos estoques em excesso, entre outros.

— Definir indicadores para estes objetivos para uma posterior avaliacao.

Definicdo do Processo

— Definir o ciclo de reformulacdo de premissas para o abastecimento colaborativo, ou

seja, de quanto em quanto tempo deve ser revisado o calenddrio de eventos, a nova

previsdo de vendas, o plano de pedidos e as regras do abastecimento.
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— Definir reunides periddicas para discutir os resultados do processo e propor

modificacdes se necessario.

Formato do Dados

— Definir as fontes de dados, o nivel de detalhe, datas e horérios da entrega de dados,
calendario de eventos, caracteristicas dos eventos (pregos, locais, publico alvo, etc.),
previsdes de vendas, situacao atual dos estoques e os parametros do abastecimento.

— Adquirir informag¢des adicionais que possam influenciar no abastecimento tais como
produtos fora de linha, atrasos no recebimento de mercadorias ja faturadas e novos

produtos.

Estrutura de TI
— Estabelecer o processo de transmissao de dados.
— Adquirir aplicativos que fazem a interface com os sistemas de abastecimento.
— Disponibilizar os calculos do abastecimento colaborativo.

Inicializagdo do Projeto

— Documentar todo o processo.

— Definir data para a implementacao.

Planejamento Conjunto

Enquanto o arranjo colaborativo € uma etapa estdtica, o planejamento conjunto € mais
dinamico pois inclui mudangas nos parametros essenciais do abastecimento. O planejamento
conjunto visa alinhar e adicionar aos pardmetros novas promog¢des ou alteracdes nestas,
mudancas nos relacionamentos CD/lojas, mudangas nas politicas de estoques, alteracdes de

produtos e das previsdes destes.
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Varejistas e fornecedores devem colaborar para planejar acdes Otimas quando na
ocorréncia de eventos. Eventos tais como feriados, atividades relacionadas ao consumo e
grandes eventos esportivos devem ser detalhados, informando a natureza do evento, quando
acontecerd, quais produtos participaram do mix no evento, quem fard o evento (varejista ou
fornecedor), as tdticas utilizadas no evento, o local, o preco dos produtos e o publico alvo.
Esse planejamento também visa garantir o gerenciamento dos estoques para que nao haja falta

de produtos no momento do evento.

2.2.4. Colaboragao no Planejamento de Pedidos

Grandes varejistas reconhecem que os dados sobre as lojas e as suas respectivas
previsdes precisam estar integradas com os processos de planejamento de operacdes e vendas

dos fornecedores a fim de aumentar a eficiéncia do abastecimento colaborativo.

Quando surge falta de produtos, excesso de estoque, altos custos na logistica de
distribuicao e outros conflitos nas regras de pedidos, varejistas e fornecedores devem se reunir
e tracar novos planos para otimizar os pedidos. E claro que pedidos extras podem ser feitos,
adiados ou entdo cancelados para atender essas questdes operacionais mas para que O
planejamento de pedidos seja eficaz e continuamente melhorado, o ajuste dos parametros

torna-se necessario para futuros planejamentos.

Os principais parametros que devem ser discutidos e acertados sdo os lead times,
meios alternativos de distribuicdo, o ciclo de pedidos, as regras de recebimento e envio, o
tamanho das entregas, o minimo a ser entregue, a cobertura prevista, a acurdcia das previsoes

e uma série de outros fatores.

A freqii€éncia com que esta colaboracdo no planejamento de pedidos deve ser feita
depende da volatilidade e importancia do produto em questdo. Produtos com variagdes
sazonais muito grandes, complexo método de distribuicdo e custos podem ter uma freqii€éncia

de colaboragdo mensal, semanal ou até didria caso seja necessdrio.
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A Figura 6 ilustra como varejistas e fornecedores devem proceder para gerar um plano

de abastecimento mais eficaz:

Informaghes sobre Custos Caracteristicas da lagistica

Conhecimentas Gerenclats Rustrighies

Flano de Eventos

Shuacio do Estoques

= Calculos e
ahastecimenio F‘|a|f'|Eja|TIE|1t0

Pravisao de Yondas

Caracteristicas do
Hegiicio

Figura 6 - Logica do Planejamento de Pedidos
FONTE: Adaptado de VICS (1999)

Gerenciamento de Falhas

Devido ao grande volume de dados histdricos, previsdes e pedidos de cada loja,
analisar todos estes relatorios a procura de erros € quase impossivel. Para entender os
problemas e as oportunidades escondidas nos dados, as empresas utilizam técnicas de analise
das informacgdes. A mais utilizada € a andlise baseada nos limites de tolerancia, ou seja,
varejistas e fornecedores determinam limites de valores que se ultrapassados sdo examinados

e acoes sobre estes eventos sdo realizadas.

No Anexo 2 encontra-se uma lista com os principais problemas ocorridos no

abastecimento colaborativo juntamente com seus indicadores de tolerancia e a¢des corretivas.
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2.3. Previsao de Vendas
A previsdio de demanda € uma atividade muito importante para auxiliar na
determinacdo dos recursos necessdrios, uma vez que fornece as entradas bdsicas para o
planejamento de praticamente todas as dreas da empresa, marketing, financas, producao, etc.
A demanda tradicionalmente ¢é constituida de 4 componentes, os principais
componentes sao: a base, tendéncia, sazonalidade e ciclos segundo Corréa & Corréa (2004).
A Figura 7 apresenta os componentes da demanda.

40

Sazonalidade

Tendéncia

Diemanda
=
!

0 2 4 3} E W 12 14 1@ 18 20 22 M4 2 I8 3 32 M W 38 40 42 44 48 4B

Meses

Figura 7 - Componentes da Demanda
FONTE: Corréa & Corréa (2004)

A base é o patamar da demanda. Para produtos com demanda estdvel ao longo do
tempo (arroz, papel, etc...) a demanda € constituida apenas pela base. O componente da
tendéncia estd relacionado a evolugcdo da demanda ao longo do tempo, esta pode ter uma
tendéncia de crescimento, ou decrescimento (linear ou nao linear). A sazonalidade refere-se
ao aumento de vendas em determinados periodos do ano, o consumo de sorvetes ou de

biquinis tem aumento considerdvel no verdo. Alguns produtos ainda podem apresentar ciclos

ao longo do tempo, seja por acdes de marketing ou por questdoes de moda.
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2.3.1. Métodos de Previsdo de Demanda

Os métodos de previsdo de demanda podem ser divididos basicamente em dois grupos
os métodos qualitativos e os quantitativos. Os métodos quantitativos de projecdo sdao baseados
em métodos estatisticos e dados de histérico de vendas como guia para o comportamento da
demanda futura. Enquanto que os métodos qualitativos sdo utilizados quando os modelos
quantitativos podem nao abranger toda gama de fatores que influenciam a demanda. Sao mais
utilizados quando nao existem dados disponiveis e para projecdes de longo prazo. Todavia

nao sdo métodos excludentes. A Tabela 5 apresentas os principais métodos de previsao.

Tabela 5 - Métodos de Previsao

Quantitativos Qualitativos
Média Movel Pesquisa de Mercado
Suavizacao Exponencial Simples Painel de Consenso

Suavizacdo Exponencial com

. Curvas de Crescimento
Tendéncia

Suavizagao Exppnencml com Modelo de Delphi
Sazonalidade
Suavizacdo Exponencial com Elaboracio de Cendrios
Tendéncia e Sazonalidade ¢

Outros Outros

FONTE: Elaboracio Prépria

O embasamento tedrico para os proximos tépicos foi obtido de Mesquita (2003) e
Makridakis (1998). Nos proximos topicos serdo utilizadas notacdes especificas e os

parametros estdo representados a seguir:

Ft = Previsdo para o periodo t

Xi = Valor observado no periodo t
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Métodos Quantitativos

O principio que rege os métodos quantitativos refere-se a procura por um padrdo de
comportamento das vendas no passado, uma vez identificado o comportamento, supde-se que
este ird se repetir nas vendas futuras. A seguir estdo apresentados alguns métodos de previsdao

quantitativos.
Média Movel Simples

Neste método € utilizada a média das observacdes passadas. A cada nova previsdo, a
observacao mais antiga € descartada e a mais nova € incluida na média. A varidavel n refere-se

ao numero de observagdes utilizadas na previsao.

1

¥
F;_l - _Z:’=.‘—u+l Xj

H
Suavizacdo Exponencial Simples

Neste modelo a previsdao de demanda para o periodo futuro € feita com base da dltima

previsao e da dltima observagdo, conforme férmula a seguir:

F; ='Fr—'. +Q(Xr _'Fr—'_)
—

Erro

Sendo o pardmetro o, a constante de suavizagdo, um ndimero entre 0 e 1. Quanto
menor o valor de o menor a corre¢io, ou seja, maior a suaviza¢ao e quanto maior o valor de a

mais peso estd sendo considerado para a tltima observacao feita.



32

Suavizagcdo Exponencial (com tendéncia)— Modelo de Holt

Neste modelo, além da base, tem-se a tendéncia (linear) de crescimento ou reducdo da
demanda, a tendéncia é suavizada separadamente, o que possibilita maior flexibilidade, ja que
utiliza um pardmetro de suavizacdo para a tendéncia (B) diferente do da série histérica de
dados. Sao utilizadas equagdes, a primeira refere-se a base (B;), a segunda a tendéncia (T,) e a

previsdo propriamente dita.

B =X +(1-a)B,_, +T,_,)
Tr :ﬁ(ﬂr _Br—1)+{l_ﬁ}1_;_1

F. =B, +IkT

O parametro B deve ser maior quanto maior a variacdo da tendéncia para que a
variac¢do seja acompanhada eficazmente, e quanto menor a variacdo, menor devera ser o valor

de B. O valor da constante k refere-se a previsao do periodo que se deseja obter a previsao.
Suavizagdo Exponencial (com sazonalidade)

Diferentemente dos outros modelos apresentados até o momento, este consegue
incorporar a sazonalidade, o que pode reduzir o erro das previsdes caso o histérico de dados
apresente tal comportamento. Neste modelo, a sazonalidade é um fator multiplicativo
calculada de forma independente, assim como a tendéncia foi considerada no caso anterior.
Também sdo utilizadas equacgdes, a primeira refere-se a base (B;), a segunda ao indice de

sazonalidade (I;) e a previsdo propriamente dita.

X,
B =a(—)+(1-a)B,
=L
X.‘
‘i'r_r = .}I’( Br } h (1 - .'y)fr—l

F..=BI_,.,

& r
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O parametro 7y estd relacionado ao indice de sazonalidade e deve ser ajustado para que
apresente o melhor resultado esperado, também pode ser obtido através de simulacdes. O
indice L € o comprimento da sazonalidade, por exemplo, nimero de meses em um ano. Para

este modelo € necessdrio uma maior quantidade de dados para estimar o indice de

sazonalidade, é recomendado no minimo 3 anos.
Suavizacdo Exponencial (com tendéncia e sazonalidade)— Modelo de Holt-Winters

Este modelo agrega os dois anteriores, considera a tendéncia e a sazonalidade. Agrega

as trés formulas: base, tendéncia e de sazonalidade:

X,
B, BN —+(1-a)(B_ +T.)

i-L

I, =p(B, -B,)+(1-p)T,

X,
B‘I V(=)

I, =

Fo =B, +kL)I 1.,

Os valores mais apropriados para as constantes o, € Y podem ser determinados por
meio de simulagdes ou através de algoritmos de otimizacao, o que torna o trabalho um pouco

complexo.

Os Erros de Previsdo

Previsdes sdo mais precisas para periodos proximos do que para um futuro distante e
para dados agregados. Nas previsdes, precisam ser considerados os erros, estes sdo tao
importantes quanto as previsoes em si. Os indicadores de erros sdo utilizados para escolher o
método mais adequado de previsdo, ou seja, aquele que minimiza os erros, € também para a

calibracao do modelo.
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Um dos indicadores de erro mais utilizado é o MAPE — Mean Absolute Porcentage

Error. Segue férmula abaixo:

MAPE =

O MAPE, erro percentual absoluto médio, € calculado dividindo-se os erros absolutos
de cada periodo pelo valor real observado, em seguida é tirada a média destes valores
porcentuais. E dtil quando a magnitude do valor da previsdo é relevante para avaliar a

precisdo da previsao.

Métodos Qualitativos

Os métodos qualitativos sdo os métodos mais utilizados. Até o presente momento
foram apresentados métodos de previsdo quantitativos que utilizam dados histéricos para
realizar as previsdes de demanda. Porém, em certos momentos nao existem historicos, por
exemplo, quando produtos totalmente inovadores sdo langcados, ou quando ndo se conhecem
os mercados que uma determinada empresa pretende entrar, os modelos anteriores nao sao
adequados. Métodos qualitativos de previsao tornam-se necessarios para casos como estes. A

base para a obten¢do de uma previsao € o julgamento pessoal de especialistas.

Entre os principais métodos de previsdo qualitativa encontram-se a Pesquisa de
Mercado, Painel de Consenso, Curvas de Crescimento, Modelo Delphi e a Elaboracao de
Cendrios. A descricdo dos métodos qualitativos que estdo descritos a seguir foram baseados

em Gaither & Frazier (2002).
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Pesquisa de Mercado

Nas pesquisas de mercado, questiondrios por correspondéncia, entrevistas telefonicas
ou entrevistas de campo formam a base para testar hipdteses sobre mercados reais. Esta
pesquisa € muito utilizada quando novos produtos poderdo ser lancados e a empresa deseja
conhecer o potencial de aceitacdo dos produtos pelo publico consumidor. Dessa forma, ou a
prépria empresa, ou uma empresa terceirizada, realiza uma pesquisa com potenciais futuros
consumidores a respeito dos seus desejos e necessidades ndo atendidas, quanto estariam
dispostos a pagar por determinado produto ou servigo e tenta-se dessa maneira dimensionar o

tamanho do mercado consumidor.

Painel de Consenso

Também chamado de consenso do comité executivo, ¢ um dos mais simples e
utilizados métodos de previsdo de demanda. E formado basicamente pelo consenso de opinifo
sobre a demanda futura de executivos de diferentes dreas, como marketing, vendas, producao,
logistica e financas. De posse de dados historicos e dados da economia os executivos chegam

a um acordo (consenso) das previsdes futuras de vendas.

H4é duas grandes vantagens deste método, a primeira € a rapidez como as previsdes sao
feitas, sem a necessidade de cdlculos estatisticos complexos. E a segunda vantagem ¢ a
reunido de diversos setores da empresa, o que pode agregar diferentes experiéncias e
informacdes especificas dos setores que ndo sdo conhecidas por todos. A maior desvantagem

€ o alto grau de subjetividade do julgamento dos executivos.

Curvas de Crescimento

O método de curvas de crescimento estd concentrado em variagdes de longo prazo.
Escolhe-se a varidvel de estudo e a projeta para o futuro. Normalmente o formato de curva
utilizado € o exponencial, j4 que em tal curva os aprimoramentos vao decrescendo ao longo

do tempo.
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Modelo Delphi

Ao contrario do painel de consenso, para evitar os efeitos das dindmicas de grupo, os
analistas devem fazer suas consideragdes individualmente, sem a interferéncia dos outros.
Esse método € usado para se obter o consenso dentro de um comité. Existe um coordenador
central que 1€ as diversas opinides dos analistas, faz um resumo e repassa para os analistas
para que estes possam dar uma segunda opinido, agora com informagdes e pontos de vistas
dos companheiros. Este processo é realizado algumas vezes até que se chegue a um consenso.
Esse método pode resultar em previsdes com as quais a maioria dos participantes concordou

apesar de ter ocorrido uma discordancia inicial.

Elaboragdo de Cendrios

Neste método de previsdo o comportamento do ambiente, onde a organizacido esta
inserida, é levado em consideracdo. Sao elaborados diferentes cendrios com possibilidades e
probabilidades de se tornarem realidade. Ap6s a defini¢ao dos diferentes cendrios reunides
sdo realizadas para determinar o comportamento que a organizacao deve possuir caso algum

desses cenarios torne-se realidade.

2.3.2. Combinagdo de Previsoes

As formas de integragdo de previsdes propostas por Webby & O'Connor (1996)
buscam capturar informa¢des de maneiras distintas, sejam elas provenientes de previsdes
objetivas, obtidas de técnicas quantitativas, ou de previsdes subjetivas, obtidas de técnicas
qualitativas. Os autores sugerem que técnicas de previsdo objetivas e subjetivas devem ser
sintetizadas para que haja aproveitamento do beneficio proporcionado pelas duas abordagens:

a precisao mecanica das técnicas objetivas e as habilidades interpretativas do ser humano.

De acordo com Goodwin (2002), das formas disponiveis de integracdo de previsoes
por opinido com técnicas estatisticas, a mais discutida é a combinacdo. A combinagdo é uma
abordagem atraente para realizar previsdes, visto que, ao invés de tentar escolher a melhor
técnica, formula-se o problema perguntando que técnicas poderiam ajudar na melhoria da
acurdacia. Como as previsdes podem ser afetadas por diversos fatores, cada técnica pode

contribuir capturando algum tipo de informagao que influencia esses fatores.
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A combinagdo de técnicas objetivas e subjetivas pode ser descrita como mostra a
Figura 8. Primeiramente, gera-se, com base em dados histéricos, um modelo e posteriormente
uma previsao objetiva. Paralelamente, realiza-se uma andlise subjetiva dos dados histéricos,
agregando informacdes contextuais, de onde se obtém uma previsao subjetiva. Estas previsoes
sdo, entdo, combinadas, gerando a previsdo final, com base em informagdes contextuais

(WEBBY & O'CONNOR, 1996).

Yi
i /\_ -—.’* Modelo _}

yﬂ‘
x.x" t+k TS

Combinar
\‘ previstes - 17 t+k

N

Realizar previsao

5
por opinido -"’ yr+k

informagdes
contextuais

Figura 8 - Combinacio de Previsoes
FONTE: Webby & O'Connor (1996)

H4 muitos estudos sobre combinacdo de previsdes propostos na literatura. Para fazer
uso da combinagdo e poder capturar os fatores que afetam as previsdes, € preciso saber quais
técnicas utilizar e como combinda-las. Flores & White (1988) propdem uma estrutura que visa
atender a esses fins, estabelecendo, respectivamente, duas dimensdes: (i) selecao das técnicas

de previsdo-base e (ii) selecdo do método de combinagao.

A primeira dimensao, "selecao das técnicas de previsdo-base", preocupa-se com quais
previsdes incluir na combinacido e estd ligada a tarefa de selecionar as técnicas que irdo
participar da combinacdo. A tarefa de escolher a mais apropriada das previsdes pode ser muito
dificil, pois a selecdo da técnica depende de cinco fatores: acurdcia, horizonte, custos,

complexidade e dados disponiveis.
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As previsoes-base sdo classificadas, conforme Flores & White (1988), em trés
categorias: objetivas, subjetivas ou através da utilizacdo de ambas (objetivas e subjetivas). A
categoria objetiva engloba regressdao, modelos Box-Jenkins e outros procedimentos com base
matemadtica. A categoria subjetiva inclui todas as abordagens que envolvem o julgamento

humano, tal como grupo focado ou opinido de especialistas.

A segunda dimensdo se preocupa com como as técnicas devem ser combinadas. Tal
preocupacdo € alvo de estudo hd muito tempo. Alguns métodos tém sido desenvolvidos para
encontrar a melhor combinagdo, e o resultado tem sido uninime: combinar previsdes conduz
ao aumento de acurdcia da previsdo (combinada) em relacdo a qualquer previsao individual. A
dimensao dos métodos de combinacdo envolve uma abordagem objetiva ou subjetiva. A
abordagem objetiva reflete os métodos que fazem uso da matematica, de forma que os
resultados possam ser repetidos. A abordagem subjetiva inclui esforcos intuitivos para

combinar previsdes-base, empregando conhecimento e opinido individual ou de grupo.

Para combinacdes que utilizam métodos objetivos de combinagdo, o estudo de Bates
& Granger (1969) € considerado o artigo seminal. Neste estudo os autores propuseram que o
método de combinar as previsdes deveria constar de uma combinacgao linear de duas previsoes
objetivas ndo-viciadas (ou devidamente corrigidas), dando peso w para a primeira e peso (1-

w) para a segunda. A equacdo (1) fornece a combinagao Fc.

F, =wF +(1-w)F (1)

c

onde: w € o peso da previsdo 1 e F1 e F2 sdo as previsdes a serem combinadas.
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Os pesos a serem atribuidos a cada previsdo poderiam ser iguais; contudo, para esses
autores, € desejdvel dar um peso maior para a previsdo que possui 0S menores erros. Assim,
visando encontrar o valor do peso w, propuseram a minimizacdo da variancia dos erros da

previsdo combinada. A variancia da previsao combinada é dada pela equagdo (2).

03 = wzﬁlz +({1-w 2«i:f% +2p.wﬂ|(l— w)[52 ()

onde: 0?; e 6% s@o as variancias dos erros das previsdo a serem combinadas; p é o

coeficiente de correlagdo entre os erros das previsdes; w € o peso dado a previsao 1.

Para minimizar a variancia o2, procede-se a diferenciacdo da equacdo (2) com relacdo
a w e iguala-se o resultado a zero. Assim, o minimo de 62, ocorre quando w assume o valor
dado pela equagdo (3). Por minimizar a variancia, esse método ficou conhecido como método

da variancia minima.

2
W= O3 = P00, (3)

07 +037 -2p0,0,

Para o caso em que os erros nao estdao correlacionados (p = 0), w fica reduzido ao

valor dado pela equacdo (4).

2
8]
w=—— @)
U] +U2

Como as variancias dos erros de previsao ndo sdo conhecidas, para calcular o peso w,
Bates & Granger (1969) propuseram alguns procedimentos de estimagdo, tendo como base os
erros de previsdao. Porém alguns autores afirmam ser melhor ignorar os efeitos da correlacdo

no célculo de combinag¢des ponderadas.
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Utilizar a média das previsoes € indubitavelmente melhor que usar um "mau" modelo,
uma vez que os resultados registrados pelos autores sugerem que o uso de média das
previsdes traz considerdveis beneficios praticos em termos de melhoria da acurdcia de
previsdo e de diminuicdo da sua variabilidade. Quando nao ha informacdes sobre a
dependéncia entre as previsdes, ou quando ndo hd informagdes disponiveis sobre a precisdao
de cada técnica de previsdo, parece ser razoavel utilizar a média das previsdes. Uma possivel
resposta para o sucesso da média aritmética pode estar associada a instabilidade dos pesos
que, freqiientemente, resultam de mudancas nao-sistematicas que ocorrem ao longo do tempo
na matriz de covariancia dos erros das previsdes individuais. Devido a estas circunstancias, a
média, embora ndo tenha pesos 6timos, pode dar origem a resultados melhores que os de

métodos mais sofisticados.

A literatura indica que ndo hd uma aceitacdo geral de que, em qualquer situagdo,
métodos de combinacao sofisticados sdo melhores que os métodos simples, tal como a média
das previsdes individuais, pois muitas vezes os métodos simples apresentam desempenho tao
bom quanto os mais sofisticados. Encontrar a melhor combinacdo a ser utilizada varia de
situacdo para situagdo, assim, € necessdrio manter a flexibilidade. Além disso, como as
combinacdes de previsdes tém se mostrado praticas, econOmicas e Uteis nas mais variadas
situacdes, o desafio ndo € justificar esta metodologia, mas, sim, encontrar maneiras faceis e

eficientes de implementa-la.

2.3.3. Ajuste Baseado em Opinides

Uma das razdes mais comuns para ajustar previsdes parece ser a necessidade de
contemplar informacdes de varidveis explanatorias ndo incluidas na estimacdo do modelo
escolhido. Porém deve-se considerar que a acuricia da previsdao pode ser melhorada através
do ajuste baseado na opinido, desde que o previsor seja hébil para identificar padrdes que ndao
sdo capturados pelas técnicas usadas na obtencdo da previsdo inicial. Apesar de existirem

muitas razoes para realizar ajustes baseados na opinido, é preciso cautela na sua utilizagao.
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O ajuste baseado na opinido pode conduzir a um baixo desempenho das previsdes,
piorando a acurdcia devido ao viés inerente a tomada de decisdo humana. Quando o
julgamento € utilizado para prever padrdes de séries temporais, as pessoas tendem a
superestimar a quantia de crescimento ou a diminuir o que realmente estd ocorrendo na série.
Também tendem a identificar padrdes sistemdticos em padrdes aleatdrios e, possivelmente,

como conseqiiéncia disto, tendem a exagerar nas previsoes mais recentes (GOODWIN, 2000).

As situagdes descritas anteriormente consistem em alguns tipos de viés que a tomada
de decis@do humana pode ocasionar. As previsdes com viés, por sua vez, podem conduzir a
varios problemas, tais como: perda de pedidos; prestacdo de servigo inadequado e recursos

mal utilizados. Entre os vérios tipos de viés tem-se:

— Inconsisténcia: falta de habilidade para aplicar o mesmo critério de decisdo em
situacOes similares;

— Ancoramento: tendéncia dos previsores serem influenciados por alguma informagao
inicial;

— Conservadorismo: trata-se da suposi¢do de que a varidvel em estudo poderd
continuar se comportando da mesma forma como se comportou no passado;

— Otimismo: um estado da mente que motiva um respondente a prever que eventos
favoraveis sdo mais provaveis de ocorrer do que seria justificado pelos fatos;

— Correlacao Iluséria: crenca em padrdes que evidenciam a relacdo entre duas

varidveis, quando, na realidade, esta relacdo nao existe.

Para evitar a inclusdo de algum tipo de viés na previsdo, € preciso seguir alguns
principios. O uso de conhecimento acumulado - que consiste no conhecimento pratico obtido
através da experi€ncia, usando informagdes especificas disponiveis no ambiente de previsdao
(informagdes contextuais), aliado a algum método de estruturacdo de ajuste, sdo principios

vantajosos, que podem aumentar a acuracia das previsoes.

Neste capitulo foram apresentadas os principais conceitos que servem de fundamento
para o desenvolvimento do trabalho. Foram apresentados tépicos relativos a gestdo de
estoques, planejamento colaborativo e previsao de demanda. O préximo capitulo comeg¢a com

a modelagem da previsdo de demanda que apoiard o processo de reposi¢ao de estoque.
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3 Modelagem da Previsao da Demanda

Este trabalho serd desenvolvido em um dos vdrios clientes varejistas da CLARO e
podera ser visto como um teste. Se apresentar bons resultados, deverd futuramente ser usado
como projeto piloto para uma possivel aplicacdo em outros clientes da empresa. O cliente

escolhido € a rede varejista Ponto Frio.

Neste capitulo, é apresentada a atual forma como a CLARO realiza as previsdes de
demanda das suas redes varejistas e como sdo elaboradas as sugestdes de abastecimento para
o Ponto Frio. Em seguida, € apresentada a proposta de solu¢do. Ainda neste capitulo, sdo

apresentados o levantamento de dados e a escolha do melhor modelo de previsao.

3.1. Diagnéstico da Situacao Atual

A Claro, em conjunto com a rede varejista Ponto Frio, define quais serdo os modelos
de celulares que serdo comercializados em suas lojas. Esse mix é definido de acordo com a
disponibilidade do aparelho nos estoques da CLARO, a estratégia de marketing utilizada pela
rede varejista e o nivel de rentabilidade dos consumidores nos pontos de venda. Definido esse
mix, uma previsao de vendas agregada para todas as lojas do Ponto Frio € feita. Atualmente,
nem a CLARO e nem o Ponto Frio possuem ferramentas de previsdao de demanda. O processo
atual pode ser dividido em duas etapas, a previsao mensal dos préximos dois meses e o rateio

desta previsdo para cada modelo.

O célculo de previsao mensal dos celulares € realizado olhando como foram as vendas
do més em questdo no ano passado ajustado por um fator de aumento ou reducgdo, que €
baseado nas expectativas do gerente da CLARO responsavel pela conta do Ponto Frio. Com a
informacao de vendas do ano passado, multiplica-se o fator e assim tém-se as vendas previstas
do més desejado. Por exemplo, se em julho de 2007 as vendas de aparelhos celulares
somaram 10.000 unidades e o crescimento do setor foi estimado em 5%, a previsao de vendas

para o més de julho de 2008 serdo 10.500 unidades.
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Essa previsdo € feita para os proximos dois meses. As reunides que definem a previsao
dos proximos dois meses sdo os chamados “Comités de Planejamento” e neles sdo definidos
quantos e quais o modelos que serdo lancados e comercializados nas lojas do Ponto Frio.
Geralmente participam dessas reunides alguns gerentes de CLARO e alguns responsaveis pela

area de compras da rede. Os objetivos dessas reunides sao:

— Avaliar resultados que a rede varejista obteve nos tltimos meses;

— Apresentar estratégias de marketing, projecdes de crescimento e langamento de novos
produtos;

— Negociar metas de vendas a serem atingidas pelos gerentes de conta;

— Aprovar Planos de Operagoes, Vendas e Estoques para os proximos meses.

Para o calculo da previsao de demanda de cada modelo € feita uma andlise top down,
ou seja, a previsao total mensal € dividida percentualmente entre as regionais do Ponto Frio e

dentro destas regionais, dividida entre as lojas que pertencem a regional em questao.

Todo més, o Ponto Frio disponibiliza a situacdo dos estoques de suas lojas. Ao longo
do més os gerentes da CLARO vao negociando as quantidades que foram previstas com a
rede de forma que haja pedidos semanalmente. Portanto, as encomendas sdo feitas com base
na previsdo, ou seja, observa-se as necessidades de completar o estoque base das lojas e
geram-se os pedidos. Quem estabelece a previsdo de vendas € a CLARO mas o Ponto Frio
tem a opc¢do de aceitar total ou parcialmente os pedidos gerados. A Figura 9 ilustra como sdo

realizados os pedidos durante os meses.

Situagao dos Situagao dos
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Abastecimento | Abastecimento | Abastecimento | Abastecimanto Abastecimento | Abastecimento | Abastecimento | Abastecimento
Planejamento Semanal Semana 2 Semana 3 Semana 4/5 Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4/5
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Figura 9 - Planejamento dos Pedidos
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O rateio das quantidades previstas mensais para uma previsdo semanal € feita com
base na negociacdo entre gerente da CLARO e responsavel por compras do Ponto Frio, ou
seja, dada a previsdo mensal, hd um acordo de como estas quantidades serdo distribuidas ao
longo das semanas. Todavia, tal procedimento ndo tem se mostrado muito eficiente, pois

freqlientemente existe excesso de determinados itens em estoque e falta de outros.

3.2. Modelo Proposto

A solucdo proposta € formada por duas etapas. A primeira etapa consiste em elaborar
um modelo quantitativo de previsdo de vendas mensal que diminua os erros cometidos pelo
método de previsdo usado atualmente. Para isso, € necessdrio fazer o levantamento de dados e
testar diferentes modelos e determinar aquele que melhor se encaixa no processo. A segunda
etapa consiste em elaborar um modelo de reposi¢ao de estoques que, olhando o estoque do
ponto de venda, as coberturas combinadas e a previsdo de vendas por aparelho, gere uma
grade de pedidos por loja do Ponto Frio. Ainda nesta etapa, dada uma certa previsdo, deve ser
possivel ajustar o total de aparelhos com base na opinido de vdrios especialistas para que
outros elementos que influeciam na demanda sejam incorporados ao modelo tornando-o mais
eficiente. A Figura 10 mostra as etapas de desenvolvimento do processo colaborativo de

previsdo de demanda e reposicdo de estoques.

Levantamento
de Dados
Histéricos

Teste dos
Modelos de
Previsao

Escolha do
Modelo de
Previsao

Implementagao
do Modelo de
Reposicdo de

Estoques

Figura 10 - Etapas do Processo Colaborativo de Previsao de Demanda e Reposi¢cao de Estoques
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3.3. Levantamento de Dados

Como dito anteriormente, este trabalho envolve o desenvolvimento de um processo
colaborativo de previsdo de demanda e reposi¢do de estoques. O primeiro passo para O
desenvolvimento deste modelo é coletar os dados histéricos de vendas de celulares no Ponto

Frio.

O levantamento de dados vélidos e confidveis € uma das tarefas mais importantes em
um processo de previsdo. Uma previsdo ndo consegue ser mais precisa do que os dados nos
quais ela € baseada, ou seja, mesmo o modelo de previsdo mais sofisticado ird falhar se for

alimentado com dados ndo-confiaveis.

Para obter esses dados foi necessdrio o contato com a drea de compras do Ponto Frio.
Foram enviados vérios arquivos com as vendas didrias desde agosto de 2005. Os arquivos

vieram no formato da Tabela 6.

Tabela 6 - Formato dos Arquivos Enviados pela Rede (Trecho da Tabela Completa)

REGIAOQ Dia ID CEDENTE | DESCRICAO LOJA | DESCRICAO QTD VENDA | ESTQ CD | ESTQ LOJA
SAO PAULO 5/10/2008 | 509 ABC PLAZA CEL CLARO LG KP106 PR GSM 1 0 3
SAO PAULO 5/10/2008 | 509 ABC PLAZA CEL CLARO MOTOROLA W270 PR GSM 1 0 3
SAO PAULO 5/10/2008 | 509 ABC PLAZA CEL CLARO NOKIA 5200 BRVM GSM 1 0 4
SAO PAULO 5/10/2008 | 509 ABC PLAZA CEL CLARO SP MOTOROLA V3 AVULSO PR GSM | 1 0 2
SAO PAULO 5/10/2008 | 509 ABC PLAZA CLARO SP CHIP 011 AVULSO OUT 3 0 153
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 72 BARRA SHOP CEL CLARO NOKIA 5200 BRVM GSM 1 0 5
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 72 BARRA SHOP CEL CLARO LG ME550 PRAT GSM 2 0 16
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 72 BARRA SHOP CEL CLARO NOKIA 2760 PRPT GSM 2 0 14
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 72 BARRA SHOP CEL CLARO LG KP106 PR GSM 3 0 13
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 72 BARRA SHOP CLARO RJ CHIP 021 AVULSO OUT 13 0 409
SAO PAULO 5/10/2008 | 174 BARUERI CEL CLARO MOTOROLA W270 PR GSM 1 0 2
SAO PAULO 5/10/2008 | 174 BARUERI CLARO SP CHIP 011 AVULSO OUT 1 0 123
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO MOTOROLA V3 PGE GSM 1 0 30
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO MOTOROLA W270 PR GSM 1 0 15
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO SONY ERIC W200 PR GSM 1 0 8
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO SONY ERIC W380 RX GSM 1 0 3
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO NOKIA 5200 BRVM GSM 2 0 13
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO MOTOROLA W175 PR GSM 4 0 29
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CEL CLARO LG KP106 PR GSM 10 0 30
BRASILIA 5/10/2008 | 527 BURITI SHP CLARO CO CHIP 062 AVULSO OUT 21 0 126
RIO DE JANEIRO | 5/10/2008 | 277 CADIMA SHO CLARO RJ CHIP RED NP 64K _OUT 1 0 13
SAO PAULO 5/10/2008 | 532 CAMPINAS S CEL CLARO NOKIA 5200 BRVM GSM 1 0 25
SAO PAULO 5/10/2008 | 532 CAMPINAS S CEL CLARO SONY ERIC W380 RX GSM 4 0 2
SAO PAULO 5/10/2008 | 532 CAMPINAS S CLARO SP CHIP 019 AVULSO OUT 16 0 428
SAO PAULO 5/10/2008 | 492 CARAPICUIB CLARO SP CHIP 011 AVULSO OUT 1 0 40

Para este projeto piloto s6 serdo analisados os dados referentes a regido de Sao Paulo.

Nos futuros desdobramentos deverdo ser incluidas as demais regionais da rede Ponto Frio.
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O campo REGIAO é uma divisdo regional de lojas do Ponto Frio. Sdo sete as
regionais: Bahia, Belo Horizonte, Brasilia, Parand, Rio Grande do Sul, Rio de Janeiro/Espirito
Santo e Sdo Paulo. O segundo campo, Dia ID, diz respeito ao dia que foi realizada a venda, ou
seja, o arquivo contém as vendas didrias de cada aparelho e chip. CEDENTE e DESCRICAO
LOJA correspondem respectivamente ao c6digo da loja onde foi vendido o aparelho e o nome
da loja. DESCRICAO é o nome do aparelho vendido. QTD VENDA, ESTQ CD e ESTQ
LOJA sao respectivamente a quantidade vendida, a quantidade em estoque no CD e a

quantidade em estoque na loja.

Além de aparelhos celulares, a CLARO fornece também chips pré-pagos, chips nao
programados, cartdes de recarga e modens. Para a realizacdao deste trabalho foi escolhido
como tema as vendas de aparelhos celulares uma vez que estes sdo os produtos com maior
participacdo no faturamento da CLARO e além disso é muito importante para a CLARO que
ndo haja falta de produtos nas lojas de varejo uma vez que a concorréncia no mercado de
celulares € muito acirrada. Quando um cliente ndo acha um celular de seu desejo na loja
CLARO ele, sem hesitar, procura 0 mesmo aparelho na loja mais proxima da operadora

concorrente.

Nos arquivos recebidos da rede, vdrias descricdes que ndo se encaixavam cOMmMo
aparelhos celulares foram encontradas. Essas descri¢des nao foram consideradas nos cdlculos
dos modelos de previsdao. O préximo passo € consolidar todos os arquivos recebidos. Com a
ajuda da planilha eletronica Excel 2007, foi possivel consolidar todos os arquivos recebidos
em apenas um. Para o desenvolvimento do modelo, as vendas didrias foram consolidadas para
realizar previsdes mensais. Esta consolidacdo foi adotada pois previsdes didrias ou semanais
geram erros de previsdo muito grandes quando comparados a uma previsao mensal. Mais
adiante no trabalho serd demonstrado uma forma de transformar a previsdo mensal em uma

previsdao semanal.

Uma outra consolidagdo serd feita nas vendas de aparelhos. Estes foram divididos, de
acordo com suas caracteristicas, em categorias. De acordo com a literatura, uma categoria €
um conjunto de itens que o cliente entende como substituiveis entre si, ou seja, poderiamos,
por exemplo, classificar os produtos chamados de achocolatados, com suas diversas marcas,
tipos e tamanhos, como uma categoria. Da mesma forma, os diversos modelos de calgas

masculinas poderiam ser considerados como uma categoria.
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Neste trabalho, este conceito € utilizado para realizar a previsdo agregada por
categoria e ndo por aparelho, uma vez que as previsdes feitas para cada aparelho geram
maiores erros de previsao. Mais adiante também serd apresentado uma forma de “quebrar” a
previsdo agregada da categoria em previsdes por aparelho. As categorias de celulares foram

divididas, de acordo com suas caracteristicas e funcionalidades, da seguinte forma:

— Low — E o tipo de aparelho mais simples encontrado no mercado. Nao possue camera
fotografica nem mecanismos de abertura do tipo flip ou slider. Foram os primeiros

modelos a serem lancados e seus precos sao os mais acessiveis.

— Bar Cam — Este € um aparelho com as mesmas caracteristicas de um aparelho Low
porém, uma de suas funcionalidades é a camera fotografica. Os precos deste aparelho
variam bastante dependendo da qualidade de seu software e das caracteristicas da camera

fotografica.

—  Flip — O aparelho celular do tipo Flip tem um modo particular de ser aberto. E como
se ele estivesse dobrado ao meio e ao abri-lo o usudrio estivesse fazendo o movimento de

desdobrar o aparelho. O tipo Flip ndo possue camera fotogréfica.

— Flip Cam — O aparelho Flip Cam tem as mesmas caracteristicas do aparelho tipo Flip

porém com uma diferenca, ele possue camera fotogréfica.

— Slider — Aparelhos do tipo Slider sao aqueles que para abri-lo, 0 movimento a ser feito
€ um deslize entre seu visor e seu teclado. Este tipo de aparelho, independente do fato dele

possuir camera fotografica ou ndo, serd classificado como pertencente a categoria Slider.

Como ja foi dito anteriormente, este trabalho é um projeto piloto para ser implantado
em todas as redes varejistas da CLARO. Para simplificar serd utilizado apenas os dados da
regional Sdo Paulo. Segue abaixo o comportamento das vendas mensais de aparelhos
celulares por categoria desde agosto de 2005 na regional Sao Paulo. As Figuras 11, 12, 13, 14
e 15 mostram o comportamento das vendas mensais das categorias Low, Bar Cam, Flip, Flip

Cam e Slider respectivamente.
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Figura 11 - Vendas Mensais da Categoria Low
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Figura 12 - Vendas Mensais da Categoria Bar Cam
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Figura 13 - Vendas Mensais da Categoria Flip
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Figura 14 - Vendas Mensais da Categoria Flip Cam

3000
2500
% A
S 2000 \
=
= 1500
>3
3
=
=
Z 1000
3
500
0
T T TR o T = = o o o o N L S T T S B~ * B e B+ + B o'
SES§FS£E £ S ESSEE ESE RS E S S
5 2 2 % £ £ & X g 2 E B2 B EE B

Figura 15 - Vendas Mensais da Categoria Slider

Sendo assim, para a realizacdo deste projeto, serdo feitas as seguintes consolidacdes a

partir dos arquivos originais recebidos pela rede, de acordo com a Figura 16.

- — .
- — ..

Figura 16 - Consolidacdes do Projeto Piloto
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Desta forma, a nova base de dados, feita todas as consolida¢des necessdrias, fica de

acordo com a Tabela 7.

Tabela 7 - Nova Base de Dados (Trecho da Tabela Completa)

Regido Meés/Ano Categoria Total Vendas
SAO PAULO fev/08 1. Low 1942
SAO PAULO fev/08 2. Flip 2748
SAO PAULO fev/08 3. Flip Cam 2558
SAO PAULO fev/08 4. Slider 660
SAO PAULO fev/08 5. Bar Cam 976
SAO PAULO mar/08 1. Low 4034
SAO PAULO mar/08 2. Flip 2169
SAO PAULO mar/08 3. Flip Cam 2356
SAO PAULO mar/08 4. Slider 857
SAO PAULO mar/08 5. Bar Cam 1130
SAO PAULO abr/08 1. Low 2069
SAO PAULO abr/08 2. Flip 1555
SAO PAULO abr/08 3. Flip Cam 3128
SAO PAULO abr/08 4. Slider 1062
SAO PAULO abr/08 5. Bar Cam 1849
SAO PAULO mai/08 1. Low 3188
SAO PAULO mai/08 2. Flip 1314
SAO PAULO mai/08 3. Flip Cam 4057
SAO PAULO mai/08 4. Slider 1299
SAO PAULO mai/08 5. Bar Cam 1749
SAO PAULO jun/08 1. Low 2186
SAO PAULO jun/08 2. Flip 934
SAO PAULO jun/08 3. Flip Cam 3539
SAO PAULO jun/08 4. Slider 1507
SAO PAULO jun/08 5. Bar Cam 1598

Com esta nova base de dados histérica pode-se passar para o proXimo passo, ou seja,

escolher o modelo de previsao.

3.4. Escolha do Modelo de Previsao de Vendas

Para que fosse feita a escolha de qual o método de previsdo que melhor se ajustava ao
comportamento de vendas de aparelhos celulares foram feitos varios testes no MS-Excel. Para
a realizacdo destes testes, alguns modelos de previsao de demanda foram utilizados segundo

as formulacdes descritas no capitulo 2 de revisao bibliogréafica.
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Para avaliar os resultados dos testes, foram utilizados dois erros de previsao: MAPE —
Mean Absolute Porcentage Error, que € o erro percentual absoluto médio e o WAPE — Worst
Absolute Porcentage Error, que mostra o o pior erro absoluto da previsdo. O intervalo
considerado para a avaliacdo dos erros foi de 24 meses, ou seja, foram observados 24 periodos

anteriores a ultima atualizac@o de vendas.

Na Tabela 8, encontra-se um resumo dos resultados encontrados dos testes dos

diversos métodos de previsdo de demanda para a venda de aparelhos na regional Sao Paulo.

Tabela 8 - Resultado dos Testes dos Diversos Métodos de Previsao de Demanda na Regional SP

Tipo de Previsao MAPE WAPE
Meédia Simples 27,69% 88,91%
Média Mével Simples (2 Meses) 36,50% 85,76%
Média Mével Simples (3 Meses) 32,31% 80,60%
Média Mével Simples (4 Meses) 29,77% 84,91%
Média Mével Simples (6 Meses) 26,98% 69,85%
Média Mével Simples (12 Meses) 22,34% 66,20%
Média Mével Dupla (2 Meses) 61,51% 168,63%
Média Mével Dupla (3 Meses) 47,48% 98,32%
Média Mével Dupla (4 Meses) 35,24% 86,66%
Média Mével Dupla (6 Meses) 31,20% 58,39%
Média Mével Dupla (12 Meses) 27,49% 74,10%
Suavizagdo Exponencial Simples 29.32% 83,26%
Suavizagdo Exponencial Dupla (Método de Brown) 31,31% 76,56%
Suavizag@o Exponencial Dupla (Método de Holt) 29,30% 82,55%
Suavizag@o Exponencial Dupla com Sazonalidade 4,22% 11,61%
Suavizagdo Exponencial Tripla (Método de Holt-Winters) 4,12% 11,14%

O método escolhido foi o de suavizacdo exponencial com tendéncia e sazonalidade,
também chamado de método de Holt-Winters, por apresentar os menores erros de previsao.
Os valores das constantes de suavizagdo o, [ e ¥ foram padronizadas no valor 0,2. Também
ndo foi necessario buscar novas opcdes de modelos pois os resultados obtidos foram bem

satisfatorios.

A seguir sdo mostrados griaficos com as vendas reais e as vendas previstas pelo
método de Holt-Winters para cada uma das cinco categorias. Também sdo apresentados

graficos de residuos gerados pelo modelo.
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Figura 18 - Grafico de Residuos para a Categoria Low
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Modelo de Previsao para a Categoria Flip
Método de Holt-Winters
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Figura 20 - Grafico de Residuos para a Categoria Flip




Modelo de Previsao para a Categoria Flip Cam
Método de Holt-Winters
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Figura 21 - Método de Holt-Winters para a Categoria Flip Cam
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Figura 22 - Grafico de Residuos para a Categoria Flip Cam
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Modelo de Previsao para a Categoria Slider
Método de Holt-Winters
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Figura 23 - Método de Holt-Winters para a Categoria Slider
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Figura 24 - Grafico de Residuos para a Categoria Slider




Modelo de Previsao para a Categoria Bar Cam
Método de Holt-Winters
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Figura 26 - Grafico de Residuos para a Categoria Bar Cam
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Podemos observar, como mostram os graficos, que as vendas de aparelhos celulares

possuem uma certa sazonalidade até certo ponto regular. As vendas ficam concentradas

principalmente nos chamados periodos promocionais, ou seja, Dia das Maes, Dia dos Pais,

Dia dos Namorados e Natal.
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Escolhido o método de Holt-Winters, com a ajuda do MS-Excel, uma planilha
eletronica foi elaborada para auxiliar nas préximas etapas do trabalho. Foi gerado uma
planilha para cada uma das cinco categorias. Basicamente, as planilhas utilizam dos conceitos

que regem o método de Holt-Winters e geram previsoes.

A Figura 27 mostra como € a tela inicial da planilha de previsdo de vendas

desenvolvida.

ESCOLA POLITECNICA DA USP

) e Atualizar as
Planilha de Previsdo de Vendas Vendas Reais

Modelos de Previsdo

Categoria Categoria
Bar Cam Flip Cam

Categoria Categoria
Slider Low

Categoria
Flip

Figura 27 - Tela Inicial da Planilha de Previsao de Vendas

Nesta planilha o usudrio tem a op¢do de visualizar os modelos de previsdo para cada
uma das cinco categorias. Além disso, é possivel atualizar o modelo com as vendas reais, a

medida que estas vao ocorrendo.

A Figura 28 ilustra a estrutura da planilha para cada um dos cinco modelos de
previsdo. Vale ressaltar que esta figura mostra o modelo elaborado para a categoria Low e que

outras quatro planilhas foram elaborabas para as demais categorias.
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——— Alfa Beta = Gama MAPE
Planilha de Previsdo de Vendas PONTO FRIO 020 | 020 | 020 | 128%
Categoria Low

Atualizar

= - Modelo Voltar
Més__ [Periodo |Real [Base __[Tendéncia [Sazonalidade |Previsio |APE | |
abr/2008 33 2069 3014 24 0,69 2085 0.8% ‘ J
mai/2008 34 3188 3026 21 1.07 3250 2.0%
jun/2008 35 2186 3020 16 0,75 2288 4.7% Parametros do Modelo Retorna para a
jul/2008 36 1281 3040 17 042 1272 0.7% Tela Inicial
ago/2008 37 1987 2675 -60 1,54 5305] 167.0%
set/2008 38 N 3098
out/2008 39 \ 2856
nov/2008 40 1877 Atualiza 0 modelo toda
dez/2008 4 3823 VeZ que uma nova
ian/2009 42 \ 1400 informagao de venda
fev/2009 43 A\ 2654, real é adicionada
mar/2009 44 \
abr/2009 45 \ N
Imaif2009 46 \ N
jun/2009 47 \ Y
julf2009 48 \¥ ‘\

Inputs de Vendas Reais Previséo para os Proximos 6 Meses

Figura 28 - Planilha de Previsao de Vendas (Categoria Low)

Na planilha acima, “Me@&s” corresponde ao periodo em que ocorreram as vendas.
“Real” € a quantidade que foi vendida naquele determinado més (neste caso, a quantidade da
categoria Low). A “Base” é um valor que € corrigido a cada periodo conforme novos dados de
demanda sdo incorporados a série histérica. Corrigir o valor da base consiste em adicionar
uma fracdo o da diferenca entre a demanda real e a estimativa anterior da demanda base. Se a

demanda real for maior que a base anterior, hd uma correcio positiva, e vice-versa.

A “Tendéncia” é uma varidvel que reflete o crescimento ou redu¢cdo da demanda de
um periodo para o outro. A componente “Sazonalidade” é um indice que representa a
proporcdo entre a demanda média do periodo e a demanda média anual. Por exemplo, se um
més apresenta indice de sazonalidade 1,2, isso significa que esse més apresenta uma demanda
média 20% acima da média anual. Por outro lado, um més com indice 0,95 apresenta

demanda média 5% abaixo da média anual.
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A “Previsdo” € o output da planilha que faz todos os célculos especificados no capitulo
2 e retorna a quantidade prevista para um determinado periodo. “APE” é o Absolute
Porcentage Error, ou seja, o erro percentual absoluto para cada més que € utilizado para
calcular o MAPE, que é a média desses erros. O periodo utilizado para calcular o MAPE sdo

os dois ultimos anos.

A Figura 29 apresenta a planilha que atualiza as vendas reais dos modelos de previsao.
Na tela inicial, o botdo “Atualizar as Vendas Reais” direciona para esta tela. Nela, basta entrar

com os novos dados enviados toda semana pelo Ponto Frio, que os modelos se atualizardao

automaticamente.
Categoria do Produto

Loja Produto Data Vendas E#N/A Voltar

150 |CEL CLARO LG KP106 PR GSM 6/10/2008 5 Slider
464 |CEL CLARO LG KP106 PR GSM 6/10/2008 3 Slider

27 |CEL CLARO LG KP106 PR GSM 6/10/2008 3 Slider

86 |CEL CLARO LG KP106 PR GSM 6/10/2008 2 Slider Retorna para a
275 |CEL CLARO LG KP215 PR GSM 6/10/2008 2 Bar Cam Tela Inicial
209 |CEL CLARO LG KP215 PR GSM 6/10/2008 2 Bar Cam ~

78  [CEL CLARO LG MG370 PR GSM 6/10/2008 2
464 |CEL CLARO MOTOROLA W175 PR GSM | 6/10/2008 3 \

275 |CEL CLARO MOTOROLA W175 PR GSM | 6/10/2008 3

27 |CEL CLARO MOTOROLA W175 PR GSM | 6/10/2008 2 Categorias
282 |CEL CLARO MOTOROLA W175 PR GSM | 6/10/2008 5

286 |CEL CLARO MOTOROLA W218 PR GSM | 6/10/2008 2

289 |CEL CLARO MOTOROLA W270 PR GSM | 6/10/2008 2

279 |CEL CLARO MOTOROLA W375 PR GSM | 6/10/2008 2
464 |CEL CLARO NOKIA 1208 PR GSM 6/10/2008 2 Quantidade
150 |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008 3 Vendida
286 |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008 3

284 |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008 2

266 |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008 2
483 |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008 2

256 '\, |CEL CLARO NOKIA 2660 PR GSM 6/10/2008N 2 Flip Cam

150 \CEL CLARO NOKIA 2760 PRPT GSM 6/10/2008 \ 2 Low

Codigo da loja onde Descrigao dos Data em que
o produto foi vendido Produtos ocorreu a venda

Figura 29 - Planilha para Atualizar os Dados do Modelo de Previsao

As constantes o, B e vV, sdo denominadas constantes de suavizagdo e determinam se as
correcdes serdo mais ou menos suaves. Valores proximos de zero implicam em menores
correcdes, € ao contrdrio, valores proximos de um produzem maiores corre¢des. O valor o é
relacionado com a base, B com a tendéncia e y com a sazonalidade. Para a calibracdo deste

modelo, os valores de «, B e y foram estabelecidos como constantes e iguais a 0,2.
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Existem métodos sofisticados, como por exemplo o uso de softwares de otimizagao,

que definem os valores iniciais de o, B e . Uma simulag@o foi realizada utilizando o software

Solver do MS — Excel. A Figura 30 apresenta a sua tela de entrada de parametros.

Bv Changing Cells:

Equal Ta: i Max (%) Min

() Yalue of:

Set Target Cell: %3

|EI

B3R L3

GUEss

Subject to the Constraints:

$143 <=1
$143 =0
43 == 1
$E$3 == 10
$L$3 <=1
$143 =0

Figura 30 - Parametros de Entrada do Solver

O que este software de otimizagdo faz, basicamente, é variar os valores de o, B ¢ ¥

afim de encontrar o minimo resultado para 0 MAPE. A tnica restricdo é que o, B e y devem

ter seus valores no intervalo entre zero e um. A Tabela 9 apresenta os resultados do MAPE

para os valores de a, B e y fixados em 0,2, ou seja, sem a utilizagdo do Solver.

Tabela 9 - MAPE para Valores Constantes de Alfa, Beta e Gama

Categoria  Alfa Beta Gama MAPE
Low 0,2 0,2 0,2 12,8%
Flip 0,2 0,2 0,2 9,0%

Flip Cam 0,2 0,2 0,2 3,5%
Bar Cam 0,2 0,2 0,2 27,7%
Slider 0,2 0,2 0,2 29,0%




62

Agora, utilizando-se o Solver, obtém-se uma melhora significativa nos resultados do
MAPE, principalmente no que diz respeito as categorias Bar Cam e Slider. A Tabela 10

apresenta os resultados encontrados.

Tabela 10 - MAPE para Valores de Alfa, Beta e Gama Sugeridos pelo Solver

Categoria Alfa Beta Gama MAPE
Low 0,1 0,01 0,5 11,2%
Flip 0,01 0,95 0,3 7,1%
Flip Cam 0,01 0,15 0,35 3,1%
Bar Cam 0,01 0,01 0,01 12,2%
Slider 0,01 0,01 0,01 8,2%
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4 Modelagem do Processo de Reposicao de Estoques

Neste capitulo, serd definido um processo de reposicdo de estoques baseado em
indices de cobertura, afim de encontrar o equilibrio entre minimizar estoques € maximizar o
nivel de atendimento a clientes. Neste processo serdo definidas as participagdes das lojas da
rede, o mix de produtos, como serd elaborado os indices de sazonalidade dos meses € como
uma grade de pedidos serd formada tendo como base cobertura, situacdo dos estoques e

previsdo de demanda.
4.1. Reposicio de Estoques Baseado no Indice de Cobertura

O modelo adotado para realizar a reposicdo periddica de estoques € baseado no
conceito de cobertura. O indice de cobertura dos estoques € a indica¢do do periodo de tempo
que o estoque, em determinado momento, consegue cobrir as vendas futuras, sem que haja
suprimento. Portanto, a férmula para se calcular a cobertura dos estoques em um determinado

momento € a seguinte:

Estoque em Determinado Momento (quantidade ou valor)

Cobertura dos Estoques =

Previsao de Vendas Futuras (quantidade ou valor)

Quanto menor for o estoque em relacdo a projecao de vendas teremos menor cobertura
em dias, semanas, etc.. Isto significa que se corre o risco de faltar mercadoria para
atendimento ao cliente quando a cobertura de estoques for muito baixa. Por outro lado,
estoques com indices de cobertura muito alto e giro baixo, correm o risco de se tornarem
obsoletos em face das mercadorias “sairem de moda” ou por perderem qualidade com o

tempo de exposi¢do na loja ou de permanéncia em depdsito.

Para se determinar uma cobertura de estoques ideal, vérios fatores devem
considerados. Entre eles podemos citar o estoque de seguranca desejado, a variabilidade nos
lead times do processo, a variabilidade da demanda, o nivel de servi¢o dos fornecerdores e o

investimento desejado em estoques.
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Na CLARO, todo o planejamento € feito para que a cobertura dos estoques das lojas
de todas as redes de varejo seja de 42 dias, ou seja, os estoque de todas as lojas que
comercializam produtos CLARO devem conseguir suprir a demanda das proximas seis
semanas. Esta cobertura € alta pois os erros de previsao de demanda sdo altos e manter a

cobertura alta € uma forma de diminuir a falta de produtos causada pelo mal planejamento.

Acredita-se que com a adocdo de modelos de previsdo de vendas e do novo processo
de reposic¢do de estoques, ndo serd mais necessdrio uma cobertura de 42 dias. Serd adotada
uma cobertura de 3 semanas para minimizar os possiveis imprevistos que podem acontecer no
gerenciamento dos pedidos. Considera-se uma semana para faturamento dos pedidos, uma
semana para despacho e entrega dos produtos e mais uma semana de “estoque de seguranga”
caso haja uma demanda excepcional no periodo. Uma observacao que deve ser feita para este
modelo € que o periodo da previsdo de vendas e a cobertura dos estoques devem ter a mesma

dimensao, ou seja, semanas.

Deve ser considerado também um fator que diz respeito as mercadorias em transito, ou
seja, as mercadorias que ja foram pedidas, mas ainda ndo chegaram no seu destino (Pedidos
Pendentes). Sendo assim, a formulacdo simplificada para gerar os pedidos fica da seguinte

forma:

Previsao de Vendas
Pedido = para as - Estoque Atual - Pedidos Pendentes

Proximas 3 Semanas

Caso haja necessidade de mudanca na cobertura dos estoques, ou por que houve
melhoria no processo ou entdo aumento nas incertezas deste, fica facil a reestruturacdo do

modelo, pois basta apenas alterar a quantidade de semanas de previsdo e de cobertura.



4.2. Grade de Pedidos por Loja

Para gerar a grade de pedidos por loja, deve-se primeiramente saber quanto de cada

aparelho estd sendo previsto para as proximas 3 semanas em cada loja. O modelo de previsao

elaborado no capitulo 3 fornece um valor agregado mensal de quanto cada categoria ird

vender nos préximos meses. Para saber quanto cada loja vai vender nas préximas semanas,

deve-se “ratear” esse nimero num processo ftop-down.

A Figura 31 mostra como serd feito esse rateio. Vale ressaltar que este € um projeto

piloto que utiliza dados apenas da regional Sdo Paulo.

indice de
Rateio das
Semanas

Iindice de
Rateio dos
Aparelhos

| Ajustar
Previsdo

Iindice de
Rateio das
Lojas

Figura 31 - Quebra Top-Down da Previsao Mensal por Categoria

Os processos destacados em amarelo sdo etapas em que o julgamento de especialistas

deve ser levado em consideragdo. Nesses processos, hd uma intervencdo direta de algum

gerente CLARO responsédvel pela rede ou entdo algum funciondrio da rede engajado no

processo de abastecimento e/ou compra de celulares. Estas etapas serdo descritas a seguir.
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Atualizando o Indice de Rateio das Semanas

A primeira etapa deste processo é saber como serd dividida a previsao mensal de cada
categoria ao longo das semanas do més. Para isso o gerente deve definir um indice de
sazonalidade semanal prevista para o més, por exemplo, na primeira semana de Setembro,
serdo vendidos 25% dos aparelhos, na segunda semana, 30%, na terceira e na quarta, 15% e
30% respectivamente. Essas semanas devem ser divididas de acordo com os periodos

promocionais do més, dias de pagamento, feriados e outras fatos relevantes que ocorrem

durante o més. A Tabela 11 apresenta um exemplo de como este rateio pode ser feito.

Tabela 11 — Exemplo de Indices de Sazonalidade Semanal Prevista

Més Semana De Até Sazonalidade
set/08 2008 36 1/9/2008 7/9/2008 25%
set/08 2008 37 8/9/2008 14/9/2008 20%
set/08 2008 38 15/9/2008 21/9/2008 25%
set/08 2008 39 22/9/2008 28/9/2008 30%
Total 100%
out/08 2008 40 29/9/2008 5/10/2008 20%
out/08 2008 41 6/10/2008 12/10/2008 20%
out/08 2008 42 13/10/2008 19/10/2008 25%
out/08 2008 43 20/10/2008 26/10/2008 20%
out/08 2008 44 27/10/2008 2/11/2008 15%
Total 100%
nov/08 2008 45 3/11/2008 9/11/2008 15%
nov/08 2008 46 10/11/2008 16/11/2008 35%
nov/08 2008 47 17/11/2008 23/11/2008 20%
nov/08 2008 48 24/11/2008 30/11/2008 30%
Total 100%
dez/08 2008 49 1/12/2008 7/12/2008 25%
dez/08 2008 50 8/12/2008 14/12/2008 25%
dez/08 2008 51 15/12/2008 21/12/2008 20%
dez/08 2008 52 22/12/2008 28/12/2008 30%
Total 100%
jan/09 2009 01 29/12/2008 4/1/2009 15%
jan/09 2009 02 5/1/2009 11/1/2009 30%
jan/09 2009 03 12/1/2009 18/1/2009 25%
jan/09 2009 04 19/1/2009 25/1/2009 20%
jan/09 2009 05 26/1/2009 1/2/2009 10%
Total 100%

2

E necessdrio fazer essa “quebra” pois o indice de cobertura serd calculado em
semanas. Nao foram calculadas as previsdes semanais desde o comego do projeto pois, como

ja foi dito, previsdes semanais geram erros muito maiores quando comparadas as previsoes

mensais.
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Atualizando o Indice de Rateio dos Aparelhos

O préoximo passo € definir como serd o mix de aparelhos. Cada categoria possui uma
variedade de aparelhos celulares. Sendo assim, deve-se definir quais aparelhos, dentro da
categoria, serdo comercializados com a rede e em qual propor¢do estes serdo distribuidos.
Para isso € necessdrio definir um indice que estabelece como serd a participagdo de cada
modelo dentro da categoria. A Tabela 12 mostra que, por exemplo, o modelo Nokia 2660 tera
uma participacao de 15% na quantidade prevista para a categoria Flip, ou seja, se o modelo de
previsdo adotado no capitulo 3 sugerisse uma quantidade de 1.000 pecas para a categoria Flip,

150 pecas seriam destinadas ao modelo Nokia 2660.

Tabela 12 - Mix de Aparelhos

Categoria Modelo Mix Previsto
Nokia 2760 50,0%
Flib Cam Sony Ericsson W380 20,0%
P Motorola W375 10,0%
LG KP215 20,0%
Total Flip Cam 100,0%
Nokia 1208 25,0%
Motorola W175 25,0%
Low
LG KP106 30,0%
LG MG160 20,0%
Total Low 100,0%
Motorola W218 10,0%
Bar Cam Nokia 2630 35,0%
Sony Ericsson W200 25,0%
Nokia 5310 30,0%
Total Bar Cam 100,0%
Nokia 5200 25,0%
. Sony Ericsson W580 15,0%
Slider
Samsung F250 25,0%
LG ME970 35,0%
Total Slider 100,0%
Nokia 2660 15,0%
i LG MG370 25,0%
P Motorola W220 20,0%
Motorola W270 40,0%
Total Flip 100,0%
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Ajustando a Previsao

Sob certas condi¢des um ajuste subjetivo estruturado pode conduzir a previsdes mais
acuradas do que as previsdes obtidas somente com métodos quantitativos. O ajuste agrega
informacao contextual (experiéncia do especialista; familiaridade com os produtos/servigos a
serem previstos; conhecimento do mercado) e/ou conhecimento técnico (conhecimento de
métodos de previsdo e andlise de dados) na previsao, informacdes que o modelo matemaético
geralmente ndo considera ou que a série temporal ndo inclui (WEBBY & O’CONNOR,

1996).

Nesta parte do processo ja € possivel saber quais os modelos e quais as quantidades
serdo vendidas nas proximas semanas. Essas quantidades foram fornecidas pelo modelo
matematico e cabe agora aos envolvidos no processo decidir se tais quantidades serdo aceitas
ou entdo merecem um ajuste. Esse ajuste deve ser feito pelos profissionais de diferentes areas,
como marketing, vendas, produc¢ao, logistica e finangas. A Figura 32 mostra um modo de se

ajustar as quantidades previstas pelo modelo matemaético.

Responsavel: José da Silva
Cargo: Gerente de Conta CLARO
Setor: Varejo
Semana: 2008 42 [
Dados do responsdvel Total por Modelo Ajuste
pelo ajuste Cat ia Flip Cam - Mokia 2760 50,07
: eg";‘r:z?o %~ |Sony Exicsson W380
Motorota W375 \
1998 LG KP213 Ajustes
i Categoria Low - Nolda 1208
Previsio Motorola W173
Previsio da categoria Flip Cam LG EP106 -‘\\3
pata as proximas 3 semanas 1713 LG MG160 Totats por modelo
(modelo matematico) Total _—
c [T iotorola W218
Categoria Bar Cam | Nowia 2630
Sony Ericsson W200
37 |Mokia 5310
Total T3 Mix de aparelhos
. Nolkia 5200
C“&gl,":;‘ifi]:"“ " |Sony Exicsson W580
Samsung F2350
738 LG MEST0
Total
p— MNokia 2660
C“‘ﬁ';’;ﬂ“’ T |Lemasn
Motorola W220
106 Motorola W270

Figura 32 - Ajuste das Previsoes
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Vale ressaltar que mais de uma pessoa pode fazer o ajuste das previsdes fornecidas

pelo modelo matematico. Porém, € necessdrio atencdo a qualidade do conhecimento

incorporado no ajuste que depende da habilidade do especialista em captar o significado

apropriado da informacao contextual. Especialistas com dominio de conhecimento entendem

quais informagdes sdo importantes para o processo preditivo mas maus especialistas podem

conduzir a um baixo desempenho das previsdes, piorando a acurdcia do modelo. A Figura 33

mostra o ajuste de previsdo realizado por mais de um especialista.

Responsavel: José da Silva
Cargo: Gerente de Conta CLARO
Setor: Varejo
Semana: 2008 42
Total Modelo  Ajuste
T Nokia 2760 50,0% o0 1000
C““"“l‘,"r:g’g’nc"“ " |Sony Ericsson W380  20.0% 400 300
Motorola W373 10,0% 200 400
1098 LGKP23 20,0% 400 400
Total 1008 2100
CategoriaLow- |05 120 25.0% 28 400
R Motorola W173 25.0% 28 400
LGKP106 30.0% 514 500
1713 LG MG160 20,0% 343 300
Total 1713 1600
] Motorola W218 10,0% 1 10
C“&g‘;,"r;i';f"“ " |Noida 2630 35.0% 13 10
Sony Ericsson W200  25,0% 9 10
37 Nokia 5310 30.0% 11 10
Total 37 40
e Nokia 5200 25.0% 183 200
C“*P‘E'ﬁs;:"" " |Sony Ericsson W380  150% 111 100
Samsung F250 25.0% 184 200
738 LG MES70 35.0% 2358 300
Total 738 800
- Nokia 2660 15.0% 106 100
C"ﬁ':;‘i:::’*’ T lLeMesT 25.0% 176 200
Motorola W220 20,0% 141 150
706 Motorola W270 10,0% 282 300
Total 06 750
Responsavel: Bartolomeu José
Cargo: Especialista CLARO
Setor: Varejo
Semana: 2008 42
Total Modelo  Ajuste
A Nokia 2760 30,0% 959 1000
C““'"‘l‘,"r:g?ﬂc"“ " |Sony Ericsson W380  20,0% 100 300
Motorota W375 10,0% 00 400
1998 LGKP213 200% 400 400
Total 1098 2100
Categorialow- |02 1208 5,0% 08 400
i Motorola W173 25.0% 28 400
LG KP106 30.0% 514 500
1713 LG MG160 20.0% 343 300
Total 1713 1600
] Motorola W218 10,0% 1 10
C““E:i‘;f"“ " | Nokia 2630 35.0% 13 10
Somy Ericsson W200  25,0% 9 10
37 Nokia 3310 30.0% 11 10
Total 37 0
e Nokia 5200 25.0% 183 200
C“*P“r’:"if;:"" " |SomyEricsson W380  15.0% 1 100
Samsung F250 25.0% 184 200
738 LG MES70 35.0% 258 300
Total 738 800
A Nokia 2660 15,0% 106 100
C"ﬁ‘:&:s"’ T Lemesmn 25.0% 176 200
Motorola W220 200% 141 150
706 Motorola W270 40.0% 282

Figura 33 — Ajuste das Previsoes 11

Responsavel: Antdnio da Silva
Cargo: Coordenad
Setor: Marketing
Semana: 2008 42
Total Modelo  Ajuste
L Nokia 2760 30,0% 080 000
cmgn;r:g;nc-m " |Sony Ericsson W380  200% 400 100
Motorola W373 10,0% 200 200
1998 LG KP215 20,0% 400 300
Total 199, 1500
Categoria Low - |"0H2 1208 5.0% 08 400
o Motorola W173 25.0% £28 400
LG KP106 30,0% 514 600
1713 LG MG160 20,0% 343 600
Total 1713 2000
] Motorola W218 10,0% 1 20
C“‘g';,"r:‘i';ﬂcm " |Nokia 2630 35.0% 13 20
Sony Ericsson W200  25.0% 9 20
37 Nokia 3310 30.0% 11 20
Total 37 80
. Nokia 5200 184 200
Categoria SUAer= oy Ericsson W380 100
Samsung F230 184 200
738 LG MEST0 2358 300
Total 738 800
- Nokia 2660 15.0% 106 100
C“?}‘:"‘;g’*’ T |Lemaesn 25.0% 176 200
Motorola W220 20,0% 141 150
706 Motorola W270 40,0% 282 300
Total 06 750
Responsavel: Francisco Carlos
Cargo: Analista
Setor: Compras
Semana: 2008 42
Total Modelo  Ajuste
L TNokia 2760 30,0% %50 900
cmgn;:gac:m " |Sony Ericsson W380  20,0% 100 100
Motorota W375 10,0% 200 200
1998 LG KP215 20,0% 400 300
Total 1098 1500
CategoriaLow- |02 1208 5% ns 400
P Motorola W173 25.0% £28 400
LG KP106 30,0% 514 600
1713 LG MG150 20,0% 343 600
Total 1713 2000
] Motorola W218 10,0% 1 20
C“*“’;;‘::i’nc"“ " | Nokia 2630 35.0% 13 20
Sony Ericsson W200  23.0% 9 20
37 Nolia 3310 30,0% 11 20
Total 37 80
. Nokia 5200 25.0% 182 200
C"&GP“::;S;:"" " |SonyEricsson W380  15.0% 111 100
Samsung F250 25.0% 184 200
738 LG MEST0 35.0% 2358 300
Total 738 800
A Nokia 2660 15.0% 106 100
C“?}‘:‘:R’*’ T |Lemesmn 25.0% 176 200
Motorola W220 20,0% 141 150
706 Motorola W270 40,0% 282 300
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Combinacao das Previsoes

De acordo com o que foi visto no capitulo de revisao bibliografica, ndo existe na

literatura documentos que comprovem que métodos de combinagdo sofisticados sao melhores

que os métodos simples, como por exemplo, 0 método da média das previsdes individuais que

traz considerdveis beneficios praticos. Na Tabela 13 € apresentado uma forma de combinar as

previsoes.
Tabela 13 - Combinacao das Previsoes
Ajustes
José da Antonio da Bartolomeu Francisco

Categoria Modelo Silva Silva José Carlos Média
Nokia 2760 1000 200 200 400 450
. Sony Ericsson W380 300 100 100 400 225

Flip Cam

Motorola W375 400 200 200 500 325
LG KP215 400 300 300 300 325
Nokia 1208 400 1000 400 200 500
Low Motorola W175 400 300 400 100 300
LG KP106 500 400 500 200 400
LG MG160 300 400 300 300 325
Motorola W218 10 20 20 10 15
Bar Cam Nokia 2§30 10 15 20 15 15
Sony Ericsson W200 10 30 20 15 19
Nokia 5310 10 10 20 20 15
Nokia 5200 200 400 200 400 300
Slider Sony Ericsson W580 100 400 100 400 250
Samsung F250 200 500 200 500 350
LG ME970 300 300 300 300 300
Nokia 2660 100 200 400 1000 425
Flip LG MG370 200 100 400 300 250
Motorola W220 150 200 500 400 313
Motorola W270 300 300 300 400 325

Basicamente, utiliza-se das quantidades que cada pessoa ajustou no modelo

matemadtico e gera-se uma média aritimética desses valores. Por exemplo, a quantidade

prevista a ser considerada do modelo Nokia 2760 da categoria Flip Cam é 450 pecas. Esse

nimero é a média dos ajustes feitos pelas quatro pessoas envolvidas no processo de previsao.

Uma outra forma de se chegar a um valor combinado é realizar um Painel de

Consenso. De posse das vdrias quantidades ajustadas, os executivos chegam a um acordo

(consenso) das previsdes futuras de vendas.
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Atualizando o Indice de Rateio das Lojas

Agora que foram feitos os ajustes na previsdo por aparelho, deve-se estabelecer a
participacdo de cada loja nas vendas totais. Para isto, o processo sugerido € utilizar a
participacdo nas vendas de cada loja na semana passada. A Tabela 14 mostra como isto pode

ser feito.

Tabela 14 - Mix de Lojas

Vendas Totais

. Mix Loja - Semana
Loja da Semana J

Ajuste Mix Loja

Passada Passada
Loja A 78 8,5% 8,5%
Loja B 62 6,8% 6,8%
Loja C 64 7,0% 7,0%
Loja D 69 7,5% 7,5%
Loja E 35 3,8% 3,8%
Loja F 44 4,8% 4,8%
Loja G 54 5,9% 5,9%
LojaH 47 5,1% 5,1%
Loja | 40 4,4% 4,4%
Loja J 44 4,8% 4,8%
Loja K 40 4,4% 4,4%
Loja L 48 5,2% 5,2%
Loja M 29 3,2% 3,2%
LojaN 49 5,4% 5,4%
Loja O 42 4,6% 4,6%
Loja P 31 3,4% 3,4%
LojaQ 37 4,0% 4,0%
Loja R 36 3,9% 3,9%
Loja S 31 3,4% 3,4%
LojaT 35 3,8% 3,8%
Total 915 100,0% 100,0%

Vale a pena observar que o Mix Loja utilizado para definir a participagao das lojas é
referente 4s vendas da semana passada porém, ha a possibilidade de se fazer um ajuste nessa
participacdo. Este ajuste faz com que as outras participagdes se redistribuam
proporcionalmente, mantendo assim o total de 100,0 % de participacao das lojas.

Tal ajuste € importante pois fornece mais uma oportunidade de se incorporar o
julgamento humano no processo. Uma das razdes mais comuns que explica a importancia de
se incorporar o julgamento humano no processo € a necessidade de contemplar informagdes

de varidveis nao incluidas na estimac¢ao das participagdes.
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A Grade de Pedidos

Agora ja se possue a previsdo detalhada de todos os itens necessarios para se gerar a

grade de pedidos. A Tabela 15 resume como a grade é construida.

Tabela 15 — Calculos Necessarios para Gerar a Grade de Pedidos (Trecho da Tabela Completa)

Quantidade . . Previsao | Estoque
Prevista por Mix lgrl:/[ilstige;ii Qu&lggil:de Mix de do Pedidos Necessidade
Categoria | Categoria nas Aparelho Aparelho . Loja | Loja | Aparelho | Aparelho | Pendentes
s Aparelho Ajustada . . (E-F-G)
Proximas 3 (B) (AXB) © (D) por Loja na Loja (G)
Semanas (A) (CxD)=E (3]
Nokia 2760 50,0% 999 450 38 14 24
. Sony Ericsson W380 20,0% 400 225 19 23 -4
Flip Cam | 1998 ¥ iorola W375 10.0% 200 325 28 2 26
LG KP215 20,0% 400 325 28 19 9
Nokia 1208 25,0% 428 500 43 19 24
Low 1713 Motorola W175 25,0% 428 300 26 19 7
LG KP106 30,0% 514 400 34 21 13
LG MG160 20,0% 343 325 28 21 7
Motorola W218 10,0% 4 15 1 18 -17
’ Nokia 2630 35,0% 13 15| Loja 1 10 -9
Bar Cam 37 Sony Ericsson W200 25,0% 9 o] a |3%2% 2 12 10
Nokia 5310 30,0% 11 15 1 4 -3
Nokia 5200 25,0% 184 300 26 17 9
. Sony Ericsson W580 15,0% 111 250 21 4 17
Slider 738 Samsung F250 25.0% 184 350 30 1 29
LG ME970 35,0% 258 300 26 1 25
Nokia 2660 15,0% 106 425 36 6 30
Flip 706 LG MG370 25,0% 176 250 21 6 15
Motorola W220 20,0% 141 313 27 6 21
Motorola W270 40,0% 282 325 28 5 23
Nokia 2760 50,0% 999 450 30 12 18
. Sony Ericsson W380 20,0% 400 225 15 2 13
Flip Cam 1998 Motorola W375 10,0% 200 325 2 2 20
LG KP215 20,0% 400 325 22 5 17
Nokia 1208 25,0% 428 500 34 12 22
Low 1713 Motorola W175 25,0% 428 300 20 12 8
LG KP106 30,0% 514 400 27 11 16
LG MG160 20,0% 343 325 22 11 11
Motorola W218 10,0% 4 15 1 11 -10
Nokia 2630 35,0% 13 15 . 1 11 -10
Bar Cam 37 Sony Ericsson W200 25,0% 9 19| Loia B | 6.78% 1 4 3
Nokia 5310 30,0% 11 15 1 1 0
Nokia 5200 25,0% 184 300 20 7 13
. Sony Ericsson W580 15,0% 111 250 17 3 14
Slider 738 Samsung F250 25,0% 184 350 24 2 2
LG ME970 35,0% 258 300 20 2 18
Nokia 2660 15,0% 106 425 29 2 27
Flip 706 LG MG370 25,0% 176 250 17 2 15
Motorola W220 20,0% 141 313 21 2 19
Motorola W270 40,0% 282 325 22 6 16

Se a “Necessidade” é zero ou negativa, o aparelho em questdo nao entrard na grade de

pedidos, caso contrério, o aparelho deve fazer parte da grade.
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Sendo assim, fica facil montar uma grade de pedidos. Um exemplo de como seria tal

grade € ilustrado pela Tabela 16.

Tabela 16 - Exemplo de Grade de Pedidos

Lojas
Aparelhos LojaA LojaB LojaC LojaD LojaE LojaF LojaG LojaH Lojal LojaJ LojaK LojalL LojaM Total Aparelhos

Nokia 2760 8 5 3 18 11 0 0 0 0 13 0 9 5 72
Sony Ericsson W380 3 19 3 11 11 0 5 16 3 9 9 3 8 100
Motorola W375 33 29 28 31 15 12 24 12 18 11 18 21 13 265
LG KP215 67 63 63 75 39 34 51 45 36 43 36 47 26 625
Nokia 1208 18 18 21 27 18 0 12 13 7 17 9 10 9 179
Motorola W175 37 30 30 33 17 21 26 23 19 21 19 23 14 313
LG KP106 23 24 26 39 20 0 18 13 13 25 3 10 11 225
LG MG160 30 24 24 26 14 17 20 19 15 17 15 18 11 250
Motorola W218 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2

Nokia 2630 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sony Ericsson W200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Nokia 5310 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 4

Nokia 5200 0 6 4 13 8 0 1 0 8 9 1 0 3 53
Sony Ericsson W580 6 5 5 9 0 0 4 0 0 3 0 2 1 35
Samsung F250 15 11 11 9 8 4 11 9 8 7 5 8 3 109
LG ME970 23 18 18 11 11 13 15 15 8 13 12 14 9 180
Nokia 2660 4 6 4 5 4 0 3 3 5 6 0 3 0 43
LG MG370 16 10 13 14 8 0 11 10 0 9 6 10 2 109
Motorola W220 13 10 10 11 6 7 9 9 6 7 7 8 5 108
Motorola W270 20 14 14 15 6 9 7 10 7 12 7 11 7 139

Total Lojas 316 293 277 347 196 117 217 197 154 223 147 198 129 2811
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S Implantacao e Resultados

75

ApO6s definir todo o processo de reposicdo de estoques apoiado pelos modelos de

previsao de demanda, resta agora implantar tais processos na CLARO. Esta implantacdo deve

ser feita de forma gradual até que todo o departamento de abastecimento utilizem dos

procedimentos descritos neste trabalho.

O cronograma a seguir, apresentado pela Figura 34, mostra como se realizard a

implantacdo do processo de reposicao de estoques na CLARO.

Atividades

Ano 2008

Ano 2009

ABR [ MAI [ JUN

JUL

AGO

SET

ouT

NOV

DEZ

JAN | FEV

MAR

ABR

- Diagnéstico dos Problemas

- Escolha da Oportunidade de Melhoria

- Levantamento dos Modelos de Previsio de Demanda

- Coleta de Dados

- Escolha do Modelo de Previsdo de Demanda

- Escolha do Modelo de Reposicdo de Estoques

- Montagem das Planilhas Eletrénicas

8-

Simulacdo em Ambiente de Teste

9.

Implantacdo no Processo de Abastecimento da CLARO

10 - Ensino do Uso das Planilhas aos Gerentes

11 - Operacionalizacdo em Ambiente de Trabalho

12 - Anélise Critica do Modelo apds 3 Meses de Utilizagcao

Figura 34 - Cronograma do Projeto

As atividades de 1 a 8 ocorreram conforme descrito até o més de novembro de 2008.

A partir do més de dezembro, as atividades de 9 a 12 estdo planejadas para serem implantadas

dentro da empresa.

Uma planilha foi desenvolvida para auxiliar no processo de abastecimento da CLARO.

Nessa planilha encontram-se os modelos de previsdo de vendas e o método de reposicao de

estoques sugerido neste trabalho. A Figura 35 mostra a tela inicial desta planilha de

abastecimento.
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dos aparelhos e o indice de rateio das lojas; de acordo com o que foi apresentado no capitulo
4. E possivel também realizar ajustes na previsio sugerida pelos modelos de previsio,

adicionar diversas andlises de diferentes pessoas envolvidas no processo de abastecimento e

s ESCOLA POLITECNICA DA USP

Planilha de Abastecimento

oo Jrio

indice de indice de
Rateios das

Semanas

indice de
Rateio das
Lojas

Rateio dos
Aparelhos

Passos:

1% - Atualizar os Estoques
2° - Atualizar oz Pardmetros
3 - Gerar a Grade de Distribuicdo

Observagoes
Atualizar a Planilha de Previsdo todas as semanas

Atualizar
Estogues

Inserir Analise
Individual
Grade de
Distribuicdo

Verificar todas

as Andlises Lharstha de

Previsdo de
Vendas

Figura 35 - Planilha de Abastecimento

Nesta planilha € possivel atualizar o indice de rateio das semanas, o indice de rateio

combinar essas analises.

medida que os modelos de previsdao sdo atualizados juntamente com os estoques das lojas,

A planilha de abastecimento estd integrada com a planilha de previsao de vendas e a

grades de distribuicdo mais eficientes sdo geradas.

atualizar os parametros e depois gerar a grade de distribui¢do. E necessdrio também que a

planilha de previsdo esteja sempre atualizada com as vendas ocorridas durante a semana.

Os passos para operar essa planilha sdo simples. Basta atualizar os estoques das lojas,
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Ap6s a implantacdo do novo processo de reposicao de estoques apoiado por modelos

de previsdo de demanda espera-se que os abastecimentos ocorram de acordo com a Figura 36.

Situagio dos
Cstoques

Situagiio dos Situagio dos

Situagio dos
Cstoques

Situagho dos
Cstoques Cstoques Eslugues Eslugues Estogues

Voo b

. N ™ ™ A E ]

Comité de . ) . . . . ) .

X Abastecimento | Abastecimento | Abasteciments | Abastecimento Abastecimento | Abastecimento | Abastecimento | Abastecimento

Pla neja mento Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semanad,/5 Semanal Semana 2 Semana 3 ) Semana 4/5
A A A A A

Situagio dos

Situagho dos

L Frimenre Més o scaunde hes

(O S R T N

Previsio

DasProximas 3

Previsio Previsio
DasProximas 3 DasFProximas 3

Previsio
DasPraximas 3
Semanas

Pravisio

DasProximas 3

Previsio
DasProximas 3
Sem anas

Previsio
DasProximas 3
Semanas

Previsdo
DasProximas 3
Semanas

Semanas Semanas

Semanas Semanas

Figura 36 - Novo Processo de Planejamento dos Pedidos

Os resultados esperados com a implantagdo do novo processo de reposi¢cao de estoques

sd0 0s seguintes:

— Melhora no processo de previsao de vendas — com a implantacdo dos modelos de
previsdo de demanda havera uma diminui¢@o nos erros de previsao.

— Aumento do nivel de servico — o aumento da taxa de atendimento da demanda
proporcionard uma melhora no nivel de servigo.

— Diminuicdo do nivel dos estoques nas lojas — Com o novo processo de reposi¢cao
espera-se que os estoques de segurancga das lojas diminuam.

— Definicdo do Modelo de Abastecimento — Até o processo de abastecimento ser
implantado na empresa, ndo havia um modelo de reposi¢do de estoques definido, ou seja,

as reposicoes eram realizadas informalmente e sem critérios.

Este capitulo relatou os passos de implantacdo do processo de reposi¢do de estoques e
alguns resultados esperados com este novo processo. No proximo capitulo, serd realizada a

conclusdo do trabalho.
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6 Conclusoes

A previsdo de demanda no varejo tem sido muito valorizada ultimamente devido a
duas preocupagdes principais das empresas que querem se tornar mais competitivas: diminuir
a quantidade de produtos em estoque e a0 mesmo tempo evitar ao maximo perder vendas pela
falta destes produtos. Uma ma administracdo da primeira significa dinheiro parado; e a
segunda, no mercado de telefonia celular, quando um consumidor vai até a prateleira e nao
encontra o modelo desejado, muito provavelmente ele comprard um aparelho similar da

operadora concorrente. Somente um consumidor muito leal a operadora nao fara isso.

O trabalho apresentado teve como proposta desenvolver um modelo integrado de
previsdo de vendas e reposicdo de estoques. No trabalho, hd uma apresentacdo sobre o
mercado de telefonia celular e uma ampla revisdo bibliografica sobre os topicos de previsdao
de demanda, combinacdo de previsdes, gestdo de estoques e processos de planejamento
colaborativo. Também foram apresentados, ao longo do trabalho, os problemas e dificuldades

enfrentadas hoje pela empresa.

O desenvolvimento do modelo de previsao de vendas envolveu o levantamento de
dados e os testes realizados para escolher o melhor método de previsdo. O método escolhido
foi o de suavizagdo exponencial com tendéncia e sazonalidade, pois apresentou maior
aderéncia (menores erros) na fase de calibracdo. Para a reposi¢ao dos estoques foi utilizado
um sistema de revisdo periddica. O gerenciamento dos estoques, no sentido de equalizar o
capital investido e a eficiéncia no atendimento a clientes é de fundamental importancia. A
partir da efetiva utilizagdo destes modelos, espera-se que ocorra uma reducdo global dos
estoques, sem prejuizos ao atendimento da demanda, o que trard grandes ganhos para a

CLARO.

Para facilitar a implementacdo dos modelos foi desenvolvida uma planilha no Excel®
pois apresenta uma interface amigdvel e também € uma ferramenta conhecida pela CLARO,
aumentando assim as chances de sucesso do projeto. Foram utilizados dados reais de venda e
estoque para comprovar a eficiéncia e eficidcia dos modelos de apoio a decisdo apresentados

neste trabalho.
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Analise Critica e Limitacoes

Quando se trata de modelos de previsao de demanda, ndo € somente a precisao que
deve ser levada em conta na selecdo de um método mas sim o fator custo/beneficio, sendo o
termo ‘“‘custo” levado ao seu mais amplo escopo, que nao somente o monetdrio. Um método
que demande um enorme trabalho para gerar uma previsdo, desde o levantamento dos dados
até sua andlise, dificilmente serd utilizado continuamente. Outro ponto importante é a sua
complexidade: deve ser compreensivel pelo seu gestor, caso contrdrio ndo inspirard confianca

e caird em desuso.

Em relacdo aos métodos utilizados nesse trabalho, optou-se por modelos de previsao
de demanda relativamente simples de serem compreendidos e usados; e que possuem uma

grande praticidade e precisao.

Acertar o mix de produtos € uma tarefa extremamente importante pois define quais sao
os modelos que irdo satisfazer os desejos dos consumidores. No trabalho, o mix de produto €
definido apenas pelos sentimentos € conhecimentos das pessoas envolvidas no processo, o
que ndo € suficiente. Assim, deveria existir estudos na empresa sobre a rentabilidade dos itens
nos pontos de venda para auxiliar os gerentes de produto a definirem esse mix de produtos em
cada loja. As estratégias comerciais € de marketing também interferem na defini¢do dos itens

que devem fazer parte do estoque base de certos pontos de vendas.

Outro estudo que deve fazer parte do escopo do trabalho € como serdo definidos os
indices de sazonalidade ao longo do ano. Uma abordagem detalhada de como as vendas se
dividem ao longo do ano deve ser realizada para que o trabalho tenha um resultado mais
eficaz. Neste estudo devem ser considerados todas as datas promocionais (Dia das Maes, Dia

dos Namorados, Natal), as datas de pagamento de saldrio, feriados e finais de semana, etc.

Uma limitacdo do trabalho refere-se a ado¢do de um tnico periodo de freqiiéncia com

que sdo feitos os pedidos (semanal) e ndo foram simuladas outras freqii€ncias.
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Embora os modelos ndo tenham sido efetivamente implantados ainda, os resultados
dos testes serviram para promover a discussdo sobre as priticas de previsdo e gestdo de
estoques. Um paradigma a ser quebrado envolve a aceitagdo por parte da empresa de faltas e
excessos de produtos, sem que a cadeia de suprimentos tente se ajustar constantemente as

oscilagdes da demanda.

Desdobramentos

O primeiro desdobramento a ser realizado seria “abrir” o projeto piloto para as demais
regionais do Ponto Frio. Além da regional Sdo Paulo, as regionais Bahia, Belo Horizonte, Rio
Grande do Sul, Parand, Rio de Janeiro e Centro Oeste deverdo ser incoporadas no escopo do
projeto. Mais adiante novas redes como o Magazine Luiza, Pernambucanas, Casas Babhia,
Ricardo Eletro, Carrefour, Grupo Pao de Acgucar, C&A e Lojas Americanas também podem

fazer parte do projeto.

O presente estudo de previsao de vendas foi realizado para o segmento de aparelhos
celulares. A CLARO também comercializa com as redes varejistas os CHIPs que sado
colocados dentro dos aparelhos e que permitem o funcionamento destes. Uma proxima etapa
seria desenvolver uma metodologia semelhante de previsao de vendas e gestdo de estoques
para estes CHIPs. Tais produtos possuem comportamentos semelhantes se comparados os
histéricos de venda, é quase certo que o método com tendéncia e sazonalidade seja o mais
indicado devido a semelhan¢a de comportamento. Todavia os modelos de previsao devem ser

testados e calibrados novamente.

E importante deixar claro que os modelos propostos nio sdo, por si s6, a solugdo para
os problemas encontrados no planejamento da CLARO. Niao se pretende automatizar os
processos, mas sim, apoiar suas decisdes. Assim sendo, para que a aplicacdo dos modelos
efetivamente alcance os resultados esperados, é fundamental que haja também algumas
mudancas em seus processos € premissas. Primeiramente, ¢ necessdrio que a equipe de
planejamento como um todo trabalhe com metas comuns, ou seja, tenham seu foco na

maximizacao dos resultados.
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Consideracoes finais

E importante registrar que este trabalho proporcionou ao autor um grande aprendizado,
ja que representou uma excelente oportunidade de aplicacdo pritica de conceitos da
Engenharia de Producdo, em particular a gestdo da cadeia de suprimentos de uma empresa de
grande porte em um ambiente pouco explorado na literatura que ¢ o mercado de telefonia

celular.

Um ponto que certamente merece ser destacado foi a oportunidade de aprendizado que
o trabalho proporcionou, por dois lados. Primeiro, pelo conhecimento adquirido através do
estudo dos diversos métodos de previsdao e das etapas de um processo de previsdo, todas
vivenciadas na pratica. Como dito anteriormente, atualmente essa € uma competéncia na qual
toda empresa que almeje ser lider de mercado deve ser bem desenvolvida. Em segundo lugar,
o aprendizado relativo ao conflito teoria-prética inerente a um trabalho dessa caracteristica.
Um dos primeiros pensamentos que vém & cabeca de um estudante quando se inicia um
estudo em uma empresa ¢ a de que os problemas da realidade poderdo ser facilmente
resolvidos utilizando-se os métodos matemaéticos aprendidos em sala de aula. Porém, logo que
se inicia o trabalho pratico, percebe-se que a situacdo real nem sempre estd proxima da
imaginada, o que dificulta e pode causar uma certa frustracdo inicial. Certamente,
oportunidades de melhoria nos processos utilizados sempre existem quando bem procuradas.
Uma questao-chave nesse ponto é a do custo/beneficio: em um ambiente empresarial, a carga
de trabalho e os estudos demandados para ampliar ou melhorar determinado processo valerd a

pena? Cabe ao individuo utilizar o bom senso para tal decisao.

Por fim, uma observacdo importante a ser feita a respeito deste trabalho é a
participacao ativa do autor no desenvolvimento, pesquisa, adaptagdes e testes dos modelos de

previsdo de demanda e gestao de estoques apresentados neste trabalho.

Com isto, os principais objetivos deste Trabalho de Formatura foram alcangados. Por
um lado, houve uma contribui¢do efetiva do autor para a empresa estudada e, por outro, a

unido dos conceitos académicos com a experiéncia pratica foi conseguida.
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Anexo 1 - Processos Envolvidos nas duas variantes do abastecimento colaborativo

Etapa

Retailer - Managed Release (RMR) | Vendor - Managed Release (VMR)

Arranjo Colaborativo

A rede varejista e o fornecedor acertam quais produtos e quais lojas
participarao do projeto de colaboragao e também o tipo de dados que
serao compartilhados.

A rede varejista determina quais
parametros de abastecimento estao
disponiveis para o fornecedor
visualizar e propor ajustes.

Varejistas e fornecedores negociam
0 processo de planejamento de
pedidos, inclusive quais parametros
o fornecedor pode ajustar em
determinado horizonte.

Papéis e responsabilidades séo distribuidas entre os participantes do
projeto. Pessoas séo treinadas para o processo de colaboragéo. A
organizagao alinha as nomenclaturas e os métodos de calculo.

Toda a cadeia de suprimentos € mapeada e os objetivos do projeto séo
estabelecidos.

Planejamento Conjunto

O varejista define o0 seu mix de produtos e trabalha junto com seus
fornecedores para incluir novos itens que acompanhem as tendéncias do
consumidor. A colaboragao deve estar atualizada com os mais novos
produtos do mercado.

O varejista negocia descontos com o fornecedor e elabora planos de
eventos com promogdes.

Previsdo de Vendas

A rede varejista compartilha dados histéricos de vendas, situagdes de
estoque e qualquer outro tipo de informagéo sobre a cadeia de
suprimentos.

O varejista elabora e compartilha a
previsdo de vendas de cada loja da
rede. Nesta previsao ja estéo as
expectativas de vendas nos periodos
normais e nos periodos de
promogéao.

O varejista, o fornecedor ou entéo
ambas as partes elaboram a
previsdo de vendas ja incorporadas
as expectativas de vendas nos
periodos normais e nos periodos de
promogéo e compartilham o
resultado.

A rede varejista ajusta a previsdo de
vendas de acordo com o feedback
do fornecedor.

A rede varejista e/ou o fornecedor
ajusta a previsao de vendas
baseando-se na colaboragéo das
partes.

Planejamento de Pedidos

O varejista elabora um planejamento
de pedidos juntamente com o
fornecedor e este prepara as
quantidades necessarias para

abstecer as lojas da rede.

O fornecedor elabora um
planejamento de pedidos e prepara
as quantidades necessarias para
abastecer as lojas da rede.

Se o fornecedor tem alguma
restricdo quanto ao plano de pedidos
e quer sugerir novas quantidades ou
entdo datas alternativas de entrega

das mercadorias, este sugere um
plano alternativo de abastecimento.

O fornecedor tem liberdade para
sugerir novas quantidades de
abastecimento ou entdo novas datas
de entrega das mercadorias.

O varejista ajusta o plano de pedidos
para que o abastecimento seja
favoravel a ambas as partes.

O varejista valida o plano de
pedidos e aponta mudangas vitais
que devem ser feitas.
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Pedido

A rede varejista gera as ordens de O fornecedor gera as ordens de
pedido de acordo com a pedido de acordo com a
colaboragao. colaboragéo.

Abastecimento

O fornecedor despacha as mercadorias e notifica o varejista.

O varejista recebe as mercadorias e notifica o fornecedor.

Gerenciamento das Excecoes

Tanto varejistas quanto fornecedores monitoram as vendas, o nivel de
estoques, pedidos, envio e recebimento de mercadorias por meio de
limites de tolerancia. Caso haja uma excegao, ou seja, algo que ultrapasse
esses limites, as partes envolvidas devem discutir e agir sobre esses
eventos.

Avaliacdao do Desempenho

Varejistas e fornecedores calculam os indicadores de desempenho dos
objetivos especificados no arranjo colaborativo.

Reunides periddicas sao feitas para discutir o desempenho do projeto
colaborativo e elaborar agdes corretivas quando necessario.
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Anexo 2 - Principais problemas ocorridos no abastecimento
colaborativo

Excecao / Falha no
Abastecimento

Indicadores

Possiveis Acoes Corretivas

Baixo Nivel de
Estoque

Estoque < Estoque de
Seguranga

Giro de Estoque >
Maximo Previsto
Cobertura do Estoque <
Cobertura Prevista

—_

Replanegjar os pedidos

2. Propor mudancgas nos parametros do
abastecimento

3. Emitir pedidos extras se necessario

Falta de Produtos

Produto Indisponivel no
Estoque

Dias sem ocorréncia de
vendas ou vendas bem
abaixo das médias
recentes

N&ao sdo necessarias agdes para ocorréncias
individuais, mas se a falta de produtos &
freqlente é imprescindivel determinar a fonte
da falha:

1. Erros na previsdo de vendas

2. Baixo abastecimento (restricbes do
fornecedor, demoras nas
entregas,etc.)

3. Falhas nas regras de abastecimento
(baixo estoque de seguranga,
intervalos de entregas muito grandes,
etc,)

4. Falhas operacionais dentro da prépria
loja

Realizar os ajustes necessarios

Alto Nivel de
Estoques

Giro de Estoque <
Minimo Previsto
Cobertura do Estoque >
Cobertura Prevista
Nivel do Estoque >
Capacidade de
Armazenamento

N&ao sdo necessarias agdes para ocorréncias
individuais, mas se a falta de produtos &
freqlente é imprescindivel determinar a fonte
da falha:

1. Erros nas previsdes de vendas (Visoes
muito otimistas)

2. Falhas nas regras de abastecimento
(alto estoque de seguranga, intervalos
de entregas muito pequenos e pedido
minimo de entrega excessivamente
grande)

3. Falha no abastecimento (mercadorias
que chegam antes do previsto)

Realizar os ajustes necessarios
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Alteragdes em uma
Promocgao

Alteragdes no escopo da
promogéo tais como datas, pregos,
disponibilidade ou previséao de
vendas.

—_

Elaborar a nova previsao de vendas

2. Redefinir as novas data, precos e
disponibilidade dos produtos

3. Adiar ou adiantar os pedidos caso a

data da promogao esteja proxima

Alteragdes nas
Previsdes de Vendas

Mudangas Significativas na
Previsdo

Exemplo: {(Prev.Atual —
Prev.Nova)/Prev.Atual} > %
significativa de alteragao

Investigar a razdo da alteracao:

1. Nova/alterada/cancelada promogao
2. Novas caracteristicas de produtos/lojas
3. Deciséo gerencial

Determinar onde a previsdo deve ser alterada e
reordenar os pedidos dos produtos ou lojas
afetadas

Discordancia entre a
Rede Varejista e
Fornecedores quanto
a Previsao de
Vendas

Discordancias Significativas na
Previséo

Exemplo: {(Prev.Varejista —
Prev.Fornecedor)/Prev.Varejista} >
% significativa de diferencas

Investigar a razéo da alteragao:

1. Nova/alterada/cancelada promogao

2. Diferencas na metodologia de
previsdes

3. Decisao gerencial

4. Erros operacionais no processamento
de dados

Determinar onde a previsdo deve ser alterada e
reordenar os pedidos dos produtos ou lojas
afetadas

Baixa Acuracia na
Previsdo de Vendas

Diferencas significativas entre
Previsbes de Vendas e Vendas
Reais

Exemplo: (Vendas Reais/Vendas
Previstas) > 120% ou < 80% - para
uma tolerancia de 20% de erro

Investigar a razdo do erro:

Falta de produtos

Acéao de competidores

Mudangas no mix de produtos
Método de previsao inadequado
Erros operacionais no processamento
de dados

R0~

Determinar onde o método de previsdo deve ser
alterado e alterar a previsao dos produtos ou
lojas afetadas

Adigao/Excluséo de
um Produto

Notificagdo de mudancas de
produtos

Incorporar ou excluir tais produtos no escopo do
projeto
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Alteracdes nos
Parametros de
Abastecimento

Alteracdes em lead times,
estoques de seguranga,
quantidades de pedidos minimos
ou outros parametros vitais para o
abastecimento

Validar entre fornecedores e varejistas
as razdes das mudancas

Ajustar os novos parametros no
planejamento de pedidos

Definir novos pedidos

Alteracéo do Plano
de Pedidos

Diferencas significativas entre o
plano atual de pedidos e 0 novo
plano

Exempilo: {(Plano Atual — Novo
Plano)/Plano Atual} > %
significativa de alteracao

Investigar a razdo da mudanga:
1.

2.

Determinar onde o plano deve ser alterado e
reordenar os pedidos dos produtos ou lojas
afetadas. Em seguida adiar ou adiantar os
pedidos caso seja necessario

Condigbes de alto estoque ou entao
baixo estoque

Previsédo de vendas ajustada para
aquele periodo

Mudangas no parametros de
abastecimento

Deciséo gerencial
Ajuste/transferéncias entre estoques
de lojas

Erros operacionais no processamento
de dados

Diferencas entre o
Plano de Pedidos e
os Pedidos
Realmente Enviados

Diferencas significativas entre o
plano de pedidos e os pedidos
enviados

Exemplo: {(Plano de Pedidos —
Pedidos Enviados)/ Pedidos
Enviados} > % significativa de
diferenca

Investigar as razbes da diferenga:

Hwp~

Determinar onde ha a ocorréncia dessas
diferencas, ajustar os parametros e reordenar
os pedidos dos produtos ou lojas afetadas.

Ordem de pedidos atrasados
Aglomeragéo de pedidos
Compras futuras nao planejadas
Plano mal elaborado ou
incompreensivel

Problemas na
Execugao do

Diferencas entre Pedidos, Envio e

Organizar reunioes entre ambas as
partes para discutir tais problemas

! Recebimento de Mercadorias 2. \Verificar os problemas operacionais da
Abastecimento logistica de envio e recebimento
Baixo desempenho de indicadores 1. Investigar o porqué desse baixo
tais como vendas, giro de desempenho
Desempenho Abaixo | estoques, acuracia da previsao, 2. Reunibes conjuntas para definir um

do Planejado

ocorréncias de falta de produtos,
share de mercado, nivel de
estoques entre outros

plano de acgdes a fim de aumentar o
desempenho do abastecimento
colaborativo




