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Sumario

Este trabalho consiste na aplicagéo de Modelos de Quantitativos de Previsao
de Demanda baseados em Séries Temporais, na Unilever Brasil Kibon, cujas
vendas apresentam clara caracteristica de Sazonalidade. A partir da definigéo
da Metodologia de desenvolvimenio deste Trabalho, faz-se uma breve
descricdo da Empresa e do problema inicialmente encontrado, a fim de se
definir claramente os objetivos e a abrangéncia deste Trabalho.

Em seguida, € feita uma pesquisa bibliografica, visando encontrar os modelos
de Previs8o mais adequados as necessidades da Empresa. Os modelos s&o
testados para que sejam selecionados os mais adequados para cada item
especifico e implementados em planilhas eletrdnicas. Faz-se também uma
preparagéo para futuras implementactes de sistemas dedicados de Previsé&o

de Demanda, definindo-se possiveis tabelas e algoritmos.

Por fim, nas consideragbes finais s&do abordados aspectos organizacionais
observados na mudanca do sistema de Previsdo de Demanda na Unilever
Brasil Kibon.
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1. Introdugéo

1.1. Resumo do trabalho

Este presente trabalho tem como proposta o desenvolvimento e implementacdo
de um Sistema de Previsdo de Demanda na Unilever Brasil Kibon, cuja
demanda apresenta um comportamento claramente sazonal, com vendas
concentradas em uma determinada época do ano.

Inicialmente, no capitulo 2, é feita uma apresentacdo sucinta da metodologia
seguida para o desenvolvimento deste trabalho. A Empresa na qual o autor
desenvolveu este Trabalho de Formatura é descrita brevemente no capitulo 3.
Em seguida, no capitulo 4, é descrito o funcionamento do Sistema Atual de
Previséo de Demanda na Unilever Brasil Kibon. Sao discutidos também alguns
aspectos organizacionais gque apresentam alguma influéncia relevante no
processo em estudo. Além disso, discute-se a relevancia deste projeto, bem
como suas implicagdes. O objetivo do trabalho e sua abrangéncia s&o descritos
detalhadamente, de maneira a se definir claramente o escopo do trabalho,
além de garantir gue se busquem apenas os modelos de Previsdo e demais
recursos que sejam realmente necessarios neste estudo.

O capitulo 5 apresenta uma Revisédo Bibliogréfica detalhada, porém objetiva,
visando apresentar os modelos de Previsdo de Demanda que potencialmente

podem ser utilizados para resolver o problema descrito no capitulo 4.

O capitulo 6 se inicia com a descrigio da metodologia adotada para a
realizacdo dos testes com os modelos previamente selecionados dentre
aqueles apresentados no capitulo 5. Utilizando-se desta metodologia os testes
com os modelos sdo efetuados, sendc escolhidos (capitulo 7) os modelos de
Previsdo de Demanda para cada um dos itens estudados nesta etapa.



O capitulo 8 trata da validagdo dos resultados, utilizando-se os modelos
indicados no capitulo 7 em situagdes reais de mercado com todas as variages
e flutuagbes de comportamento da Demanda.

No capitulo 9 séo apresentadas as eventuais necessidades para a
implementacéo dos modelos de Previsdo de Demanda em escala reat de uso.
Além disso, é apresentada uma discussdo sobre aspectos organizacionais
envolvidos no processc de Estimativa de Volume de Vendas, no que diz
respeito a dificuldades de mudanca e motivos para ¢ insucesso ou sucesso de

acoes de melhoria de Processo de Previsao.

O capitulo 10 conclui o Trabalho, na medida em que se fazem os ultimos
comentarios a respeito dos resultados obtidos, bem como em relagéo a
participacdo do autor no processo de revisdo e melhoria do Sistema de
Previsdo de Demanda da Unilever Brasil Kibon.



2. Metodologia

2.1. Descricdo das principais etapas de desenvolvimento do trabalho

Para o desenvolvimento deste presente trabalho, o autor elaborou uma
metodologia de trabalho que consiste em 4 principais etapas, de maneira
analoga ao ciclo PDCA, buscando-se planejar agbes, implementa-las, avaliar
os resultados e padronizar as melhores formas de trabalho encontradas. As 4
etapas definidas séo:

Etapa 1 - Planejamento

A etapa de Planejamento consiste em fazer um levantamento detalhado da
situacdo inicial encontrada na Empresa na qual este trabalho foi desenvolvido,
mapeando-se processos intemos, interfaces entre departamentos, objetivos da
area na qual autor desenvolveu suas atividades de Estagio, indicadores de

desempenho e problemas encontrados.

Além disso, busca-se conversar com pessoas das diferentes areas envolvidas,
de maneira a tentar compreender o mecanismo de funcionamento do mercado
(com todas as peculiaridades da Demanda do mercado de Sorvetes no Brasil)
e levantar possiveis efeitos da variacdo da Demanda sobre a Cadeia de
Suprimentos, além de entender os impactos financeiros do processo de
Previs&o de Demanda.

Apds o diagnéstico inicial, parte-se para a definicdo do escopo do trabalho,
estabelecendo-se as necessidades a serem satisfeitas apds a concluséo do
mesmo.

A etapa de Planejamento também inclui a defini¢do dos critérios de selecio
dos modelos a serem implementados e testados, bem como os critérios para

escolha do melhor modelo a ser adotado para utilizacdo em situagtes reais.



Etapa 2 - Desenvolvimento, Implementacao e Testes

A etapa imediatamente seguinte ao Planejamento é aquela que trata do
desenvolvimento, implementacdo e teste de possiveis alternativas para a
solugao do problema descrito na etapa de Planejamento.

A partir da definicdo do escopo do trabalho, s&o coletadas as informacgbes
necessarias para seu desenvolvimentc, visando atingir os objetivos
previamente definidos. Tendo em maos as informagbes coletadas, sao
analisados os pontos positivos e negativos das alternativas levantadas na
ocasido da revis&o bibliografica.

Ponderados os aspectos positivos e negativos associados aos diferentes
Modelos de Previséo pesquisados, sendo escolhidos os modelos, de acordo
com 0s critérios de selecdo previamente definidos, pode-se partir para a fase
de Implementacao piloto e de testes.

Nesta fase, busca-se efetuar diversos testes piloto com os diferentes Modelos
de Previsdo, sendo coletados todos os dados referentes a indicadores de
desempenho a serem utilizados na Etapa 3 (Andlise de Resultados) de
desenvolvimento do trabalho.

Etapa 3 - Andlise dos resultados

A etapa de analise dos resultados consiste em compilar os indicadores de
desempenho medidos na etapa de implementacdo e teste dos modelos
propostos. A partir destes indicadores e aplicando os critérios de selegéo
previamente definidos na etapa de Planejamento é possivel escolher dentre as
alternativas propostas aquelas que se mostrem mais adequadas as
necessidades da Empresa no momento atual e dentro do cenario previsto para
0S proximos anos.



Etapa 4 - Padronizag&o das melhores praticas.

Uma vez definidos os melhores modelos a serem adotados pela Empresa
deve-se proceder a Ultima etapa deste projeio que consiste em padronizar as
melhores praticas, ou seja, implementar e operar o sistema de previsdo de
demanda em escala real, contemplando todos os itens da Empresa e

trabalhando a massa de dados em tamanho real.

& N

das Melhores
praticas

Etapa3:
Analise dos

W 4

Figura 1 - Metodologia de Desenvolvimento do Trabalho

Importante ressaltar que o desenvolvimento deste trabalho pode ser encarado
como um ciclo, ou seja, uma vez cumpridas as 4 etapas, novas andlises podem
ser feitas e o ciclo pode ser repetido seguidas vezes, com o intuito de buscar

melhorias de uma forma continua.



3. Apresentacdo da Empresa

3.1. Tipo de Negobcio

A Unilever Brasil Kibon, empresa na qual o presente trabalho foi desenvolvido,

atua no setor de Alimentos, mais especificamente no mercado de Sorvetes.

3.2. Plantas no Brasil

A Unilever Brasil Kibon possuia até Novembro de 2001 duas plantas instaladas
no Brasil: uma em S&o Paulo — SP e outra em Recife — PE.

3.3. Portfélio de Produtos

Os produtos comercializados pela Unilever Brasil Kibon sdo divididos em trés
grandes Linhas;

Linha “Impulse” — é formada por produtos que tém como principal caracteristica
0 consumo imediato apés a compra.

Linha “Take Home” - formada por produtos comercializados em
supermercados, hipermercados, padarias e outros estabelecimentos
comerciais e que sdo destinados a consumo posterior, ou seja, o consumidor

usualmente leva estes produtos para casa antes de consumi-los.

Linha “Food Service” — formada por produtos institucionais, isto &, que séo
comercializados em lanchonetes e restaurantes para consumo no préprio
estabelecimento comercial.

As Linhas, por sua vez, podem ser subdivididas em classes e familias,
conforme apresentado na tabela 1:



3.5. Unidades de Negécio - Unilever Brasil
A Unilever Brasil pode ser dividida em quatro grandes areas de negdcio:
» HPC — Home and Personal Care — divisdo de higiene pessoal, beleza e

limpeza doméstica, composta pelas unidades Lever e Elida Gibbs;
» Unilever BestFoods — divisio de alimentos, que inclui as unidades

Linha Classe £
Impulso Picolés Fruttare
Ao leite
Stickless
Magnum
Kids
Kibonbon
Cones
Copos
Multipacks
Take Home Pote 1 litro | Potes Light
Potes Delice
Pote 2 litros | Potes Ao Leite
Pote Tazza D'oro
Food Service | Pote 5 Ilitros
Coberturas
Soft Ice

Tabela 1 - Portfolio de Produtes Unilever Brasif Kibon

BestFoods e a Van den Bergh.;

» DiverseyLever — divisdo de produtos de higiene industrial;

» Kibon — divisdo de sorvetes da Unilever.

Unilever Brasil
Higiene, Beleza e Alimentos Higiene
Limpeza Van den Bergh Industrial
Lever BestFoods Diverseylever
Elida Gibbs

Figura 2 - Unidades de Negdécio da Unilever Brasil




3.6. Estrutura Organizacional Interna - Unilever Brasil Kibon

A estrutura organizacional da Unilever Brasil Kibon sugere a existéncia de dois
principais processos que correm em paralelo, visando um mesmo objetivo que
é o de atender e satisfazer o cliente. Identifica-se um processo claramente
associado as tradicionais drea de Vendas e Marketing que buscam desenvolver
marcas e clientes. Além disso, um outro processo visivel na andlise da
estrutura organizacional descrita envolve as tradicionais areas de Compras,

Manufatura e Logistica. A figura 3 busca resumir estes processos:

Desenvolvimento de Marcas - Desenvolvimento
Marketing de Clienfes
‘ 1 Planejamento H Entrega ’ /
‘ Suprimentos i ‘ Operacdes — Manufatura l

Suporte -> Tl, RH, Qualidade, Financas, Saide e
Seguranca

L | L]

Figura 3 - Processos Internos

2

Dando suporte aos dois principais processos tem-se as areas relacionadas a
Qualidade, Finangas, Recursos Humanos, Satde e Seguranca do Trabalho e
Tecnologia da Informagio.

Importante ressaltar que os dois principais processos internos identificados
envolvem uma série de atividades conjuntas, havendo uma série de
relacionamentos entre areas. Inclusive, a atividade de definicdo da Estimativa
Operacional de Volume de Vendas, que apresenta ligagdo direta com o tema
deste presente trabalho, conta com a participacéo das areas de Marketing,
Vendas, Trade Marketing, Planejamento Logistico, etc.



3.7. Detalhamento das Fungées da Area de Planejamento

Dentro da drea de Supply Chain a area de Planejamento tem como funcéo
principal frabalhar as informacSes de volume estimado de vendas
(Planejamento de Demanda), disponibilidade de matéria prima e materiais de
embalagem (Planejamento de Materiais), niveis de estoque de Produtos
Acabados (Abastecimento) e capacidade produtiva da fabrica (Planejamento e
Programacéo da Produgio), de maneira a proporcionar condigbes para que a
Cadeia de Suprimentos funcione de maneira correta, eficiente e ao menor
custo possivel, garantindo que os processos de compra, producao,
armazenagem e entrega sejam seguidos, atendendo todas as necessidades
dos clientes da Unilever Brasil Kibon.

Planejamento Logistico

I
[ [ | ]

Planejamento Planejamento Planejamento Abastecimento
de Materiais de Demanda € Programacédo e Exportacio
da Producio

Figura 4 - Detalhamento das Fungdes do Planejamento Logistico

3.7.1. Fungébes da Area de Planejamento de Demanda

Na Unilever Brasil Kibon a area de Planejamento de Demanda tem a
responsabilidade de auxiliar na captura, interpretacéo e utilizacdo dos
direcionadores de demanda para criar e difundir intermamente uma previsdo
operacional de demanda. A area de Planejamento de Demanda, subordinada
ao Planejamento Logistico e por consequéncia ao Supply Chain, serve como
interface com areas do outro processo principal relacionado ao Marketing e
Vendas e fica responsavel pela definicdo de uma das componentes da
Previsdo de Demanda, cuja estrutura é descrita na se¢éo 4.1.1.
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3.8. Descri¢do das Atividades de Estagio

As atividades de estagio desenvolvidas na Unilever Brasil Kibon pelo autor
deste trabalho ficaram focadas na area de Supply Chain, mais precisamente na
area de Planejamento Logistico. O plano de Estagio incluiu atividades nas
diversas “sub-areas” que compdem a area de Planejamento. No entanto, a
atividade principal de estagio relaciona-se ao desenvolvimento de um projeto
especifico. Neste caso, o projeto, da area de Planejamento de Demanda, € de
Desenvolvimento e Implementagdo de um Sistema de Previsdo de Demanda
para a Empresa. Neste projeto, o autor deste trabalho recebeu total liberdade
para pesquisar os diferentes modelos que eventualmente podem ser
empregados, levantar informagbes necessérias para o desenvolvimento deste
projeto (dados histéricos de volume de vendas, comportamento do mercado,
funcionamento dos processos internocs, etc.) e tomar agdes necessarias para
implementagdo das ferramentas escolhidas. Durante o periodo de estagio, a
maior parte da carga horaria de trabalho foi destinada ao desenvolvimento
deste projeto.
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4. Descrigdo do Problema e Definicdo dos Objetivos do Projeto

4.1. Mecanismo Atual de Previsio de Demanda

4.1.1. Estrutura da Previsdo de Demanda

A estrutura de Previsdo de Demanda na Unilever Brasil Kibon pode ser dividida
em trés principais componentes:

Baseline Forecast (Histérico) — componente da previsdo de demanda
correspondente aos dados histéricos de vendas da Companhia. Serve como
base para a previsdo operacional de demanda.

Event Forecast (Agbes e Promogdes) — componente da previsdo de demanda
que leva em consideragéo os eventos das dreas de vendas e marketing, tais

como: promocdes, midia, politicas de precos, agdes de campo, etc.

New Product Forecast (Langamentos) ~ componente da previsdo de demanda
que direciona seu foco de estudo para os produtos de langamento,
considerando os efeitos de “canibalizacdo” sobre produtos de linha, procurando
também evitar a obsolescéncia (write-off) dos produtos saindo de linha e a falta
de produtos em langamento, levando em conta o enchimento de canal (volume
adicional necessario para preencher os pontos de venda da Kibon) das
diversas filiais e distribuidores.

A esftrutura de Previsio de Demanda da Unilever Brasil Kibon pode ser
visualizada na figura 5:
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Baseline
Forecast
(Historico)

Operational
Forecast
{Previsdo

Operacional)

Event Forecast
(Acdes e
Promocgdées)

New Product
Forecast
(Lancamentos)

Figura 5 - Componentes da Previsio de Demanda

A partir da consoclidagéo das trés componentes acima descritas chega-se a
previs&éo operacional do Volume de Demanda.

4.1.2. Participantes do Processo de Estimativa

No mecanismo atual do Processo de Previsdo de Demanda os participantes
S&0 a area de Planejamento de Demanda (Supply Chain), responsavel pelo
componente Baseline Forecast, a area de Trade Marketing e a area de
Marketing, sendo que estas duas dUltimas se responsabilizam pelos
componentes Event Forecast e New Product Forecast.

4.1.3. Descricao do Processo de Estimativa

O processo atual de Previsdo de Demanda esta organizado na forma de uma
reunido mensat de estimativa, na qual os participantes trazem as informagdes
referentes a suas componentes de previsdo de vendas, além de outras
informagdes pertinentes ao assunto a ser discutido na reuni&o.
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As eventuais pendéncias s&o resolvidas e uma vez aceriados os volumes
estimados de vendas para os meses subsequentes, prossegue-se com a

difusdo da informacdo para as demais areas da Empresa.
4.1.4. Analise do Processo de Estimativa

Uma primeira andlise relativa ao Processo de Estimativa de Vendas na
Unilever Brasil Kibon mostra uma auséncia de um modelo formal que auxilie a
area de Planejamento de Demanda a determinar os volumes relativos ao
Baseline Forecast para a reunido de estimativa. Esta é uma raz&o pela qual a
area de Planejamento de Demanda busca um modelo formal e estruturado de
previsdo que suporte suas tomadas de decisdo. O mesmo tipo de problema &
verificado também em relagéo as outras areas e suas respectivas componentes
de Demanda. Avalia-se que a auséncia de um processo formal de definigdo
dos valores abre espaco para decisbes orientadas mais por impressdes
momentaneas e desejos futuros do que por aspectos racionais que deveriam
ser analisados friamente. Nota-se que o Processo Atual de Estimativa de
Vendas néo reflete uma expectativa de venda futura e sim um desejo (ou meta)
por parte da Area Comercial (Vendas e Trade Marketing) que se cristaliza na

forma de um volume definido e colocado como meta para os vendedores.
4.2. Descri¢ao dos Objetivos do Trabalho

A partir da andlise do Processo de Estimativa e dos indicadores de
desempenho do processo atualmente utilizados na Unilever Brasil Kibon (a
serem melhor discutidos na secédo 5.3.2.) avalia-se que o Processo em guestéo

apresenta um problema de baixa qualidade de suas previsoes.

Desta forma, o objetivo definido para o trabalho consiste em pesquisar, adaptar
e aplicar um modelo matematico de Previsdo de Demanda a ser utilizado pela
area de Planejamento de Demanda e que proporcione uma qualidade maior ao
Sistema de Previsdo de Vendas da Unilever Brasil Kibon, de maneira a

melhorar o desempenho das éareas de Planejamento de Materiais,
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Planejamento e Programacdo da Produgéo, além de diminuir os niveis de
estoque, acarretando em melhores resultados financeiros para a Unilever Brasil
Kibon, garantindo também um melhor fluxo de recursos através da Cadeia de

Suprimentos.

4.3. Impactos do Processo de Estimativa / Relevancia do Trabalho

Através da descricdo das atividades da érea de planejamento logistico na
Unilever Brasil Kibon é possivel analisar os impactos do Processo de
Estimativa de Vendas sobre a Cadeia de Suprimentos. A figura 6 mostra o fiuxo
de informacgées na Cadeia de Suprimentos a partir da Estimativa de Vendas:

Estimativa Estogue de
de Produtos
Vendas Acabados

e

Plano Mestre
de Produg¢éao
(MPS)

Calculo de
Necessidade de
materiais (MRP)

Acompanhamenio
da Produgio

Figura 6 - Impactos do Processo de Estimativa |

Uma vez determinados os volumes estimados de venda por SKU para os
proximos meses e levando em consideracdo os estoques de produtos
acabados, parte-se para o estudo de capacidade de producgéo das linhas das
fabricas, através do Plano Mestre de Produgdo. Feitos os ajustes necessarios
nos volumes (através de pré-estocagem e/ou realocagéo de produtos em linhas
diferentes das inicialmente previstas) prossegue-se com o caiculo de
necessidades de material (matéria prima e material de embalagem).
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Calculadas as necessidades, sdo colocadas as ordens de pedidos de materiais

para os fornecedores da Kibon.

Desta forma, como se pode perceber, a estimativa de vendas apresenta um

impacto significativo no capital investido pela empresa (na forma de matéria

prima, material de embalagem e produto acabado em estoque), influenciando

diretamente o resultado da Companhia. Além disso, um processo de estimativa

de vendas falho pode resultar em desabastecimento de determinado SKU no

mercado, o que pode causar sérios danos a imagem da Companhia. Por fim,

um processo de estimativa que ndo funcione corretamente pode levar a tomada

de decisbes equivocadas na ocasido de estudos de ampliacdo ou reducéo de

capacidade fabril instatada.

Vendas

Produto disponivel no
lugar e quantidade
cerfos, no momento
certo para as vendas

—P> Lucro

Figura 7 - Impactes do Processo de Estimativa ll

Custos g Custo de transporte e

armazenamenio de

Processo de E MP, ME e PA. Horas
Estimativa Extras da Manufatura
Working Qtd. em Estoque — MP,
Capital | ME e Produto Acabado

Capital
P Investido
Ativos é Miquinas e demais
Fixos instalagées fabris
{Armazéns,

Transporte, efc.)

A relevancia e pertinéncia deste trabalho podem ser demonstrados a partir de

uma andlise criteriosa dos impactos e implicagdes do Processo de Estimativa

na Cadeia de Suprimentos e no Resultado Geral da Empresa resumidos na
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figura 7. Pode-se perceber que até mesmo pequenas melhorias neste
Processo podem trazer inumeros beneficios para a Unilever Brasil Kibon.

4.4. Abrangéncia do Trabalho

Seguindo o objetivo proposto para este trabalho, algumas consideracbes
devem ser feitas. O modelo de Previsdo de Demanda para a Unilever Brasil
Kibon devera ser de implementacgéo facil, rapida e ao menor custo possivel. O
modelo a ser adotado devera ser simples o bastante para que possa ser
compreendido pelas pessoas que o utilizardo, de modo a evitar o problema de
se enxergar a Previsdo de Demanda como uma “caixa preta’ sobre a qual se
conhece muito pouco, sendo usados somente os resultados de saida. Acredita-
se que o conhecimento sobre o processo de elaboragdo da Previsdo de
Demanda € essencial para garantir sua qualidade (através de parametrizagbes
mais precisas, que somente podem ser atingidas quando se tem uma clara
visdo de como o modelo funciona) e para assegurar o comprometimento de
todos que o utilizarao.

Além disso, a implementacdo devera ser rapida, uma vez que o Sistema Atual
apresenta-se deficiente e que as geréncias envolvidas tém manifestado
interesse em um novo modelo que comece a funcionar o mais répido possivel
para que a Empresa possa se beneficiar das vantagens proporcionadas o
quanto antes.

A questao do custo é também de grande importancia nesta discusséo, tendo
em vista que nio existe o desejo por parte da Empresa em adquirir softwares
especificos de Previsdo de Demanda no curto e médio prazos, devendo o

modelo ser implementado em Planitha Eletronica (MS-Excel™).

O Modelo a ser desenvolvido e implementado sera utilizado para produtos que
Ja estejam em linha ha no minimo 12 meses (uma temporada completa) pois o
foco do trabalho € a componente histérica de Previséo (Baseline Forecast) para
a qual sdo requeridos valores historicos de vendas, que por razées ébvias néo
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existem para os produtos recém langados. Além disso, 0 modelo de Previséo
devera também tratar as vendas em niveis mais agregados, com previséo para
Linhas (Impulse, Take Home e Food Service), Classes (Picolés, Cones, além

de outros), Familias (Fruttare, Potes 2 litros, etc) e para o total geral de vendas
da Empresa.

Por fim, o horizonte de Previsédo de Demanda do Modelo deve ser definido a

partir do lead-time do processo em andlise.

O Processo em analise tem seu inicio a partir do momento em que se calculam
os volumes de Produgéo por Linha e por SKU (Sfock Keeping Unit — Item de
Estoque} a partir dos volumes de Estimativa de Vendas, sendo observadas as
possiveis restricbes de Capacidade (MPS — Plano Mestre de Producéo ou
Master Plan Scheduling). Para esta etapa e para cada uma das etapas
subseqiientes existe um lead-time médio. O processo se encerra quando o
Produto Acabado atinge o ponto de venda e se torna disponivel para o
consumidor final.

A figura 8 resume as principais etapas deste processo:
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Figura 8 - Processo em Anilise - lead-times

A partir da figura 8 chega-se a um Jead-fime total médio de 24 dias. Desta
forma, o horizonte de Previsdo de Demanda utilizado atuaimente pela Unilever
Brasil Kibon {um més para decistes de curto prazo e trés meses para decisbes
mais taticas) encontra-se adequado. Esta questdo é de exirema importancia
pois um Sistema de Previséo de Demanda deve ter seu horizonte de previs&o
maior ou igual a este fead-time, que seria uma espécie de tempo de reacdo da
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Empresa diante de uma eventual flutua¢ao de comportamento da Demanda. A
periodicidade da Previsao de Demanda devera continuar sendo de um més.
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5. Revisédo Bibliografica — Modelos de Previsdo de Demanda

5.1. Tipos de Previséao

MAKRIDAKIS (1998) classifica os modelos de previsio de vendas em duas
diferentes categorias:

Modelos Quantitativos — baseados em dados numeéricos, tais como: histérico de
vendas, temperaturas médias, inflagéo, etc.

Os modelos quantitativos podem ainda ser divididos em:

> Modelos baseados em Séries Temporais;

Sao basicamente modelos de projecéo, visto que assumem a premissa de gque
o comportamento futuro da Demanda ird reproduzir um padrdo de
comportamento verificado no passado. Nao se busca, neste tipo de modelo,
uma explicacéo para as causas da Demanda, visando-se apenas projetar
valores para o futuro.

» Modelos baseados em Correlagdo (Modelos Causais);

Modelos nos quais se busca estabelecer regras, ou leis que descrevem a
relagdo existente entre os diferentes fatores analisados e que levam a um
determinado valor de Demanda. A hipotese assumida neste caso é a
continuidade das relagbes no decorrer do tempo, ou seja, assume-se que as

leis e regras definidas no passa continuardo a ser vélidas no futuro.

Modelos Qualitativos — baseados em dados subjetivos, que ndo podem ser
guantificados, tais como: opinido de especialistas, informagbes de vendedores,
etc. Os modelos qualitativos trabalham com a hipétese implicita de que as
relacbes ou padres de comportamento verificados no passado nédo se
repetirdo necessariamente no futuro. A Demanda deixa, portanto, de ser

expressa através de uma fungdo matematica clara e passa a ser definida a
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partir da consideragéo de inUmeros fatores que se acredita serem importantes
na definicao de um valor estimado de Demanda.

A partir das responsabilidades atribuidas & area de Planejamento de Demanda
na Unilever Brasil Kibon, o foco do trabalho desenvolvido durante as atividades
de estagio pelo autor se voltou para a aplicagdo de modelos quantitativos de
previsdo de demanda. Isto porque a componente mais subjetiva da previséo
acaba por ser responsabilidade das areas de Trade Marketing e Marketing, ao
passo que a area de Planejamento de Demanda volta seus esforgos para o
Baseline Forecast (conforme discutido na secéo 4.1.2.).

Dentre os modelos quantitativos de Previsdo de Demanda optou-se num
primeiro momento por aqueles baseados em séries temporais. Isso se deve ao
fato de que a Unilever Brasil Kibon mantém acessiveis apenas os dados
referentes ao histéricos de Vendas (a partir do ano de 1997), ndo havendo
registros de precos praticados ac consumidor nestes periodos, temperaturas
meédias registradas nos principais centros consumidores dos produtos da
Empresa, precos praticados pelos concorrentes, além de outros dados que
poderiam ser utilizados na montagem de modelos causais que tentariam
correlacionar dois ou mais destes fatores. A obtenc&o destes dados, apesar de
possivel, ndo atenderia os requisitos de facilidade, simplicidade, baixo custo e

rapidez de implementacio da solugdo apresentados na secéo 4.4.

5.2. Séries Temporais: componentes Base, Tendéncia, Sazonalidade,
Ciclicidade

MAKRIDAKIS (1998) e HANKE (1998) apontam quatro componentes distintos
na demanda, que devem ser considerados na escolha do modelo mais

adequado para a previsao de vendas:

» Tendéncia — componente de longo prazo que representa crescimento ou
declinio em uma série temporal ac longo do tempo;



» Sazonalidade — padr&o de comportamento de crescimento e queda que se
repete em um determinado periodo de tempo conhecido (semanas, meses,
anos etc.). No caso da Unilever Brasil Kibon a sazonalidade € muito clara e
pode ser associada as estages do ano. Os dados histéricos de vendas da
Empresa demonstram que os volumes de venda sdo significativamente
maiores durante o periodo compreendido entre os meses de Setembro e
Marco, tratada internamente como “alta temporada ou veréo”.

» Ciclicidade — padréo de comportamento similar ao classificado como
sazonal, porém sem periodo de tempo definido;

> Aleatoriedade ~ variagbes no comportamento da demanda que ocorrem de
maneira aleatdria e que, portanto, ndo podem ser previstas.

5.3. Medidas de Erro de Previsio

5.3.1. Objetivos de um Indicador de Desempenho — Conceito de Desvio

O principal objetivo de um indicador de desempenho de um processo é o de
fornecer informacdes relevantes a respeito de seu funcionamento e permitir a
tomada de decisdes acertadas visado manter o processo sob controle.
Usualmente, os indicadores medem de alguma forma o desvio (diferencga) entre
o valor previsto e o valor real, seja na forma absoluta, seja na forma de
porcentagem ou em alguma outra forma diferente.

MAKRIDAKIS (1998) e HANKE (1999) apresentam uma série de indicadores
que podem ser utilizados para o Processo de Previsdo de Demanda. Estes
indicadores servem também para definir a escolha pelo modelo mais adequado
a cada situacdo em estudo (neste caso, € medido o desvio entre os valores
previstos por um determinado modelo e os valores reais que formam a base de
dados historicos utilizada para escolher, calibrar e testar o modelo de previséo
em questao).
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A primeira medida de desvio para modelos de previsdo de demanda
apresentada por MAKRIDAKIS (1998) e HANKE (1998) é a diferenca simples

entre a previséo e o valor real:

e=F-Y, (1)

onde
e; € 0 desvio no periodo i
F: & o valor previsto para o periodo t;

Y € o valor real verificado no periodo t;

A partir deste valor pode-se chegar a um valor médio de desvio (DM — Desvio
Médio), dado por:

om-13e,|

£=1

onde n € o numero de pericdos considerados para a média.

O valor médio de desvio é importante na medida em que fornece informacbes
sobre a tendéncia do modelc em subestimar (valores médios negativos) ou
superestimar (valores médios positivos) suas previsdes diante dos valores
reais.

O desvio também pode ser avaliado em valores absolutos, ou seja, a partir do
mddulo do desvio entre os valores reais e os previstos. Esta medida,
denominada Desvio Absoluto Médio (DAM) também é importante porque
modelos que apresentam desvios positivos e negativos na mesma proporcao
podem transmitir a falsa impresséo de acuracia elevada, pois o desvio médio
se aproximaria de zero. Além disso, esta medida de desvio assume que tanto a
previsdo superestimada quanto a subestimada s&o indesejaveis e devem ser
consideradas como desvios em relagao ao valor real de vendas.

1 n
DAM = —> le,|| (3)
¢
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Os valores de desvio também podem ser elevados ao gquadrado, de forma a
penalizar modelos de previséo que apresentam poucos erros, porém de grande
significancia em termos de valor. Este indicador de desvio, classificado por
Desvio Quadratico Médio (DQM), tem como finalidade penalizar modelos que
aparentemente se mostram estéveis, com valores de desvio baixos, mas que,
no entanto, podem apresentar valores de desvio pontuais muito altos, cujos
efeitos podem ser desastrosos para a Empresa.

pam - 13 e2| (4
n

Existem situagbes nas quais a comparagdo entre dois ou mais valores de
desvio fica prejudicada por haver uma diferenca consideravel na ordem de
grandeza destes valores. No caso da Unilever Brasil Kibon esta situagéo fica
muito bem caracterizada pelo comportamento de sua demanda, cujas
caracteristicas claras de sazonalidade resultam em vendas na alta temporada
(veréo) cerca de cinco vezes maiores que as vendas registradas na baixa
temporada (inverno). Desta forma, uma comparagio simples entre valores
absolutos de desvio entre previsdo de vendas e valores reais, referentes a
janeiro e a julho seria bastante distorcida.

Para tais casos, HANKE (1998) apresenta uma variante dos indicadores de
desvio, os quais passam a ser tratados percentualmente. MAKRIDAKIS (1998)
sustenta que esta é uma forma possivel de se comparar valores de desvio

mesmo com ordens de grandeza diferentes nos valores absolutos.

O equivalente do desvio seria o desvio percentual (DP):

M} x 100% (5)

pp,:(

¢

Os mesmos indicadores de valores médios também podem ser adaptados para
as seguintes formas:
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Desvio Percentual Médio (DPM):

DPM - 15: PE, (6)
n =7

Desvio Absoluto Percentual Médic (DAPM):

oarm -3 PE)\| )
s

Obviamente, o desvio quadratico ndo pode ser trabathado na forma percentual
e desta forma néo serve como parametro de comparacgéo entre situacdes nas
quais os desvios apresentam ordens de grandeza distintas.

5.3.2. Indicadores de Desempenho em uso na Unilever Brasil Kibon

Um aspecio de extrema importancia para indicadores de desempenho
(medidores de desvio) € o horizonte de tempo considerado na medicao.
Usualmente, um modelo de previsao é capaz de fornecer estimativas para n
proximos periodos. A medida dos desvios deve ter seu horizonte de tempo
igual ou maior que o fead-fime de entrega dos materiais componentes do
produto acabado, processamento e distribui¢&o para o mercado, ou seja, deve-
se medir o erro da previséo dentro do tempo de reacéo que a Empresa teria
diante de alguma flutuagdo significativa no volume de vendas.

No caso da Unilever Brasil Kibon, os desvios medidos enire o volume de
vendas estimado pelos modelos matematicos e o volume real verificado terao
como horizonte de tempo um més. No caso, das excegdes, isto &, produtos que
apresentam lead-time diferente, ¢ erro {seré medido de acordo com este
horizonte de tempo. A validade deste periodo € demonstrada na secéo 4.4.

A Unilever Brasil Kibon utiliza alguns indicadores de desempenho para avaliar

a eficiéncia do Sistema de Previsdo em uso. Este indicadores se relacionam
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também com a politica de metas da Empresa e por consequéncia com a
distribuicao de lucros ao final do ano.

S&o definidos trés indicadores:

SFE - Sales Forecast Error ou Desvio Absoluto Percentual de Previsdo para
cada item (SKU)

SEE) |Venda Real — Venda Estimada|

100%
Venda Estimada x = ®)

Este indicador é calculado em moédulo para evitar que valores superestimados
compensem o0s subestimados e se tenha a falsa impressac de que a Previsdo
de Vendas n&o apresenta desvios.

SFB - Sales Forecast Bias ou Desvio Percentual de Previsio.

(Venda Real — Venda Estimada)
Venda Estimada

SFB =

x700%| (9)

Este indicador tem como finalidade mostrar se a previsdo apresenta algum
viés, ou seja, tendéncia de superestimar os valores de previséo (SFB < 0 ) ou
de subestimar os valores de previséo (SFB > 0). O Ideal é que o SFB se
aproxime de zero.

PAP — Portfolio Accuracy Performance ou Acerto dentro da faixa de 80% a
120%.

Z Volume de Vendas com acerto entre 80% e 120%
Volume Tofal Vendido

PAP =

(10)
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Este indicador assume que a previsdo pode se encontrar entre 80 e 120% do
valor real sem que haja prejuizo para a Unilever Brasil Kibon. Desta forma,
todos os volumes de SKU gue se encontram dentro desta faixa sdo somados e
comparados com o volume total de vendas no més. Busca-se neste caso
avaliar a performance da previséo de demanda para o portfdlio de produtos
como um todo e n&o da previsao individual de cada SKU.

Analisando os indicadores apresentados conclui-se que sua construcdo é
praticamente igual a dos indicadores sugeridos por MAKRIDAKIS (1998) e
HANKE (1998). Desta forma, a principio estes indicadores permanecerdoc em
uso. Além disso, alguns deles serdo utilizados para avaliacdo dos Modelos de
Previsdo de Demanda a serem apresentados.

5.4. Estatistica U de Theil

MAKRIDAKIS (1998) apresenta também uma outra variante de indicador de
medida de desvio denominada Estatistica U de Theil. Este indicador tem como
objetivo reunir os dois principais aspectos de funcionalidade dos indicadores
apresentados previamente: a comparagéo entre valores de desvio utilizando
pesos iguais para todas as medidas e o erro quadratico que enfatiza os erros
de grande proporcao.

A estatistica U de Theil pode ser representada pela seguinte equacéo:

(11)

Uma modificagdo feita em relagdo a forma inicialmente proposta por
MAKRIDAKIS (1998) € que nesta equagio acima, compara-se somente o
DPM? (quadradoc do Desvio Percentual Médio) do modelc proposto
(numerador) com o modelo em uso (denominador).
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Vale:

U<1: Modelo proposto apresenta desempenho melhor que o modelo atual;

U=1: Modelo proposto e modelo atual de Previsdo de Demanda apresentam o
mesmo desempenho;

U>1: Modelo proposto se mostra pior que o modelo atual de Previsdo de
Demanda. N&o existe razdo para mudar a maneira pela gual se chega a um
volume estimado (previsto) de Demanda.

Apesar de Util, inicialmente este indicador ndo sera utilizado a principio, sendo
que para comparar o modelo de Previsdo de Demanda proposto com o
atualmente em uso serdo adotados outros critérios a serem discutidos na

secdo 6.1. na etapa de testes e escolha dos modelos de Previséo.

5.5. Intervalos de Confianca das Previsbes

Um primeiro pressuposto do qual se parte em um Estudo sobre Previs&o de
Demanda é que a previsdo é sempre carregada de incertezas. Portanto, ndo
basta apenas determinar um valor para uma previsdo. E necessario também
definir dentro de qual intervalo este se situa e qual o grau certeza desta
previsdo. Desta forma, pode-se ter uma idéia sobre a melhor situagdo e
também sobre a pior situacéo (extremos do intervalo de confianga).

MAKRIDAKIS (1998) apresenta uma forma para definir este intervalo de
confianga, na qual o DQM - desvio quadraticc médio (MSE - Mean Squared
Error) fornece uma estimativa da variancia da previséo. Desta forma, a raiz do

MSE forneceria um valor de desvio padrao para o eiro da previséo.

Assim, o intervalo de confianca de uma previséo pode ser definido como:

F.,,6 +z./DQM| (12)

O valor z esta relacionado com o grau de precisdo que se deseja para o
intervalo de confian¢a da previsao:
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z %
0,674 | 50
1,000 | 68
1,150 | 75
1,282 |80
1,645 | 90
1,960 |95
2576 |99

Tabela 2 - Valores de z para Intervalo de Confian¢ca

5.6. Séries Temporais — Principios de Decomposigéo

Conforme apresentado em 5.2., as séries temporais podem ser divididas em
quatro componentes: tendéncia, ciclicidade, sazonalidade e componente
aleatéria. Os métodos de decomposicdo buscam separar e determinar estes
componentes das series temporais. Via de regra os componentes de tendéncia
e ciclicidade s&o tratados juntos e referem-se a fendmenos de longo prazo, ao
passo que o componente de sazonalidade refere-se a mudangas no curto

prazo relacionadas a aspectos tais como: temperatura, més do ano, época de
férias, etc.

A representacdo matematica da decomposicéo é a seguinte:

Y, =f(sS,T,E,) (13)

A forma exata desta funcdo depende do tipo de decomposigdo utilizada.
MAKRIDAKIS (1998) apresenta duas formas: aditiva e multiplicativa.

A forma aditiva na qual as componentes de demanda se somam pode ser
representada por:

Y, =8, +T, + E,| (14)

A forma multiplicativa, onde as componentes de demanda se relacionam
atraves do produto entre elas, pode ser descrita por:
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Y, =8,xT, xE, (15)

5.8. Etapas para Aplicagdo de um Modelo de Previsdo

Em grande parte dos modelos de previsdo de Demanda existe a necessidade
de parametrizagdo, onde séo definidos os valores para os componentes de
demanda e para as variaveis referentes ao modelo empregado. Além disso,
existe também a necessidade de testar e validar o modelo antes de sua
aplicacdo pratica.

MAKRIDAKIS (1998) sugere uma estratégia para testar, avaliar e escolher o
modelo de previséo de demanda a ser utilizado, a qual consiste em duas

principais etapas: inicializagio e teste. Abordagem semelhante & apresentada e
discutida em SANTORO (2000).

Em todas estas abordagens, a idéia € de utilizar-se de dados passados para
cobrir todas as etapas de desenvolvimento e aplicacdo do modelo de previséo,
inclusive utilizando parte destes dados para testar os modelos e simular
situagbes reais de uso. O que se faz é dividir a série histérica em duas partes,
onde a mais antiga (“passado distante”) é usada para a stapa de inicializacdo e
a menos antiga (“passado proximo”) para a etapa de testes.

Neste presente trabalho, no entanto, o que se denomina teste é a etapa de
Implementacéo, testes-piloto e selegéo do modelo de Previso a ser adotado.
O autor propde uma etapa adicional de validagdo dos resultados, na qual os
modeios s&o aplicados em situagdes reais de uso.

O autor deste trabalho adota ainda uma divisdo da etapa de inicializagéo em

duas atividades:

> Inicializagéo — atividade na qual s&o determinados dos valores iniciais dos
componentes do modelo de Previsdo de Demanda. Em modelos de formula
recursiva este aspecto € crucial.
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» Otimizagdo / Calibragcdo — atividade na qual se adota algum procedimento
especifico para determinar os melhores valores para os parametros dos
modelos de Previsdo de Demanda, onde usualmente busca-se minimizar o
Desvio Absoluto Percentual Médio, Desvio Quadratico Médio, etc. No
desenvolver deste trabalho, esta atividade se inclui na etapa de
Implementacéo e testes.

Etapas Aplicagdo - Modelo de Previsdo de Demanda

25.000,0

20.000,0

15.000,0 =3 ol e S e TR P R el

10.000,0

Volumes {erm Tons)

—+— Inicialijagdo -#—Calibragio —— Validacdo

T
1
1
1
1
]
I

Inicializac3o Ca’i Zic .éa. va’ éo

Figura 9 - Etapas de Aplicagio - Modelo de Previséo

Uma vez definidos os valores iniciais das componentes de demanda do modelo
de Previsdo, bem como os valores dos parametros deste modelo, procede-se
com a aplicacao deste modelo, utilizando-se, entdo, dos valores do conjunto de
dados referentes ao “passado proximo” para validar as escolhas feitas nas

etapas anteriores. Esta etapa de validagéo busca simular uma situacéo real de
uso.
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As etapas para aplicacdo de Modelo de Previsdo podem ser resumidas em
cinco principais passos:

Passo 1:
Diviséo da série temporal em trés principais perfodos: inicializaggo, calibragéo
e validacéao.

Passo 2:

Inicializaggo do modelo de previséo. A partir dos dados da primeira parte da
série temporal s3o definidos todos os valores iniciais relacionados com o
modelo de previséo a ser avaliado.

Passo 3:

Definicdo dos valores das varidveis do modelo de Previsdo de Demanda,
buscando-se minimizar algum indicador de desvio, como por exemplo: Desvio
Absoluto Percentual Médio ou Desvio Quadrético Médio. Para tanto, pode ser
aplicado algum algoritmo de otimizagdo ndo-linear, ou entdo, pode-se testar
diversos valores para as varidveis (“tentativa e erro”) até que se esteja
satisfeito com o valor da medida de Desvio escolhida para a avalia¢éo.

Passo 4:

Validagdo do Modelo de Previsdo de Demanda através de sua aplicagdo e
comparacéo entre os valores previstos e os valores do conjunto de dados
referentes ao “passado proximo”. Para esta comparagéo, usualmente deve-se
utilizar a mesma medida de desvio escolhida para a etapa de calibracéo.

Passo 5:

Analise dos resultados obtidos e consideracdo de outros fatores, tais como:
facilidade de implementagdo e uso, custo de implementagcdo e operacéo,
necessidade de armazenamento de dados, requisitos técnicos para aplicagéo
pratica, além de todos outros fatores julgados pertinentes no processo de
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tomada de decisdo da Empresa. Analisados os prdés e contras de cada
alternativa deve-se selecionar aquelas que serdo implementadas.

P = pA o i v Z
= o Fy K ot ko

Inicializagio do Modelo de Previsio

ﬂa&e!o de Previsao

Analise dos Resultados obftidos

Figura 10 - Algoritmo para aplicagdo de Modelo de Previsdo

5.9. Abordagens para Previsdo de Demanda — Séries Temporais

5.9.1. Média

Uma das abordagens mais simples para a previséo de demanda € a utilizag&o
da média sobre os valores da série temporal com a qual se trabalha. A
condicdo necessdria para que a média possa ser utilizada como meio de
previsdo € que a série histdrica apresente um comportamento tipicamente
estacionario, ou seja, apresentando valores que se distribuem aleatoriamente
em torno de um valor central constante, sem tendéncia de aumento ou queda
deste valor médio.

Ft+1 =

LYY

iY: (16)
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No caso de haver a presenca de tendéncia efou sazonalidade na série histdrica
em analise, MAKRIDAKIS (1998) sugere a utilizag2o da média mével, na qual
valores mais antigos sdo descartados, dando espaco para os valores mais
recentes. Para lidar com a sazonalidade uma alternativa € o uso de médias
méveis com periodos iguais ao periodo da sazonalidade em questdo, o que em

tese anularia os efeitos sazonais.

1 [t
Foi=—- 2Y:| (1)
K iika

onde k € a ordem da média mdvel, ou seja, o numero de valores que séo
considerados no calculo da média movel.

A média movel, segundo a formula apresentada, confere pesos iguais a toedos
os valores que constam do célculo. Uma desvantagem que pode ser associada
a utilizacio deste método é a necessidade de armazenar todos os valores que
contam do periodo determinado para a média mével. No caso de previsao de
demanda para um elevado numero de itens isto pode se tornar uma séria
restricao.

Considerando que a informacgéo carregada pelos dados mais recentes € mais
confiavel que aquela associada a dados mais antigos pode-se pensar em
aplicar pesos diferentes, dando mais importancia aos dados mais recentes.

Uma forma de fazer isso é utilizando o conceito de suavizagio exponencial.

MAKRIDAKIS (1998) apresenta uma série de modelos de previséo de
demanda que utilizam-se deste conceito.
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Métodos de Média | Métodos baseados em Suavizacio Exponencial
Média Simples Suavizacio Exponencial Simples
1 pardmetro;

- Adaptativo;

Meédia Mével Método Linear de Holt
(Adequado para tendéncia)
Método de Holt-Winters
(Adequado para tendéncia e sazonalidade)

Tabela 3 - Tipos de Modelo de Previsdao

No caso da Unilever Brasil Kibon busca-se um modelo capaz de trabalhar com
as caracteristicas claras de sazonalidade e tendéncia apresentadas pelos
dados histdricos de venda da companhia. Entretanto, para se chegar até um
modelo que considere todos estes fatores sera feita uma breve discussdo a
respeito dos modelos mais simples que se utilizam da suavizagio exponencial
e que trabalham com situagbes menos complexas.

5.9.2. Métodos de Suavizagido Exponencial

A Suavizag¢&o Exponencial pode ser considerada uma extensédo do método de
Média Mobvel. Neste, todos os valores passados recebem pesos iguais, ac
passo que na Suavizagdo, parte-se do pressuposto que os dados mais
recentes oferecem informac&o mais precisa a respeito do que irda ocorrer no
futuro. Desta forma, os valores recentes recebem pesos maiores e estes pesos
decrescem de maneira exponencial, conforme os dados se tornam mais
antigos. Estes dados sdo utilizados no célculo dos parametros do Modelo de
Previséc de Vendas.

A seguinte equacdo pode ser empregada para expressar o conceito de
Suavizacao Exponencial

F,,=aY, +(1-a)F) (18)

onde:

Fw1 € 0 valor calculado do parametro F para o periodo seguinte (t+1);
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Y: € o valor real verificado no periodo atual (1);

Fi € o valor anteriormente calculado para o parametro F para o periodo atual (t),

0<a<l.

Segundo HANKE (1998), o método de Suavizacdo Exponencial revisa
continuamente os valores dos parametros do modelo de previsao levando em

consideracao a ocorréncia real dos valores no instante presente.

Este método de suavizagdo apresenta este nome porque os termos
considerados no célculo tém seus pesos conferidos segundo uma tendéncia
exponencial. Para demonstrar isto, parte-se da equacao (18):

F,,=a¥,+(1-a)F) (18)

Aplicando a mesma equagao para F; tem-se:

Fo=a¥, ,+(1-c)F,, (19)

Adotando este procedimento repetidas vezes e substituindo os valores de F na
equacdo original tem-se:

F,=a.Y,+af1-a)¥,, +addl1-a)*Y, , +aflf-a)’¥Y,, +

£-1 # (20)
afT-a) Y, +af1-a) .F,

Conforme pode ser verificado nesta equagéo os pesos conferidos aos valores
passados decrescem de maneira exponencial, dando origem ac termo
suavizagao exponencial.

O parémetro da suavizagdo exponencial, representado pelo simbolo «,
denominado constante de suavizagdo exponencial, determina a velocidade de
resposta diante de variagbes no valor real do parametrc de previsido previsto
pela equacao.
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Valores de o préximos de 1 conferem maior capacidade de resposta da
suavizagdo exponencial diante de variacbes no comportamento do parametro
previsto. Entretanto, esta velocidade também traz uma instabilidade na
previsdo, com valores oscilando bastante nos periodos. Em contrapartida,
valores proximos de zero conferem uma estabilidade maior as previsbes. No
entanto, variagcdes maiores nos parametros previstos incorrerdo em tempos de

resposta mais elevados na suavizagao exponencial.

A pariir da suavizacido exponencial simples MAKRIDAKIS (1998) apresenta o
método linear de Holt, adequado para situa¢gGes onde existe comportamento de
tendéncia verificado.

Neste caso, Holt se utiliza de duas equagdes de suavizagéo exponencial para
estimar os valores base e de tendéncia, segundo as equagdes:

Base :L -« Vi

+(1T-a)(L,+b,,) (21)

t-p

Tendéncia : b, = p(L, - L, ,)+(1- B)b,,| (22)

A previséo é dada por:

Previsgo : PD, _ =L, + b,.m (23)
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Grafico - Curvas de Demanda
Demanda com Trajetoria ou Tendéncia
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Figura 11 - Demanda com Tendéncia

No caso especifico da Unilever Brasil Kibon, onde existe uma clara
caracteristica de tendéncia e também de sazonalidade no volume de vendas o
modelo de previsdo apresentado anteriormente n&o se mostra adequado. Para
este caso, MAKRIDAKIS (1998) apresenta um modelo proposto inicialmente
por Holt e Winter.

Este método e baseado em trés equagbes de suavizacdo, abordando os
aspectos de sazonalidade, tendéncia, além de uma equacgéo para o valor base
de previsdo. Vale ressaltar que este conjunto de equagdes é aplicavel para
modelos multiplicativos de sazonalidade.

v,

Base :L, =«

+(1T-a) (L, _,+b,,) (21)

t-p

Tendéncia : b, = (L, - L, ,)+ (1~ 3)b,_, (22)




39

Sazonalidade : F, = y % +{(1-y)F, | (24)

t

onde:

a = Constante de Suavizacdo Exponencial do valor Base;

L: = Valor do parametro de Base dessazonalizado calculado no periodo t;
Vi = Vendas reais no periodo t;

F.p = Valor da constante sazonal no periodo t-p (utilizada aqui para
dessazonalizar os valores de venda reais).

Li1 = Valor do parametro de Base no periodo anterior;

b1 = Valor do parametro de Tendéncia no periodo anterior,

B = Constante de Suavizacdo Exponencial para Tendéncia;

b = Valor do parametro de Tendéncia calculado para o periodo t;

L, = Valor do parametro de Base no periodo t;

v = Constante de Suavizag¢do Exponencial para Sazonalidade,

Fip = Valor da constante sazonal no periodo t-p.

O valor de previsdo de vendas para o periodo t + m € dado pela combinagéo

das equagdes (21), (22) e (24) que resulta na seguinte expressao:

Previsdo : PD, = (L, + b,.m) F,_

pim| (25)
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Grafico - Curvas de Demanda
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Figura 12 - Demanda Ciclica com Tendéncia

5.9.2.1. Inicializacdo do Modelo de Suavizagdo Exponencial

No caso de modelos recursivos, uma questdo extremamente delicada é a
definicio dos valores iniciais dos parametros. O método de Suavizagéo
Exponencial também apresenta esta dificuldade. MAKRIDAKIS (1998) sugere o
seguinte procedimento para a determinacdc dos valores iniciais de Base,
Tendéncia e Sazonalidade:

Para o valor do parametro de Base, MAKRIDAKIS (1998) sugere que seja

tirada a média dos valores do primeiro ciclo compieto de sazonalidade segundo

a equacao:
1 =
L=—2>V,| (20
P i~

O valor inicial do parametro de Tendéncia € dado pela equacao:
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v .-V,

Z Pl - B (27)

b =
g i=7 p

LIRS

Segundo MAKRIDAKIS (1998), cada um dos termos da somatdria é uma
estimativa da tendéncia apds um ciclo completo de sazonalidade e a estimativa

inicial de bs é resultante da média dos p termos.

MAKRIDAKIS (1998) propde o seguinte procedimento para o calculo dos
valores iniciais de constante de sazonalidade:

V, V. |74
F,--'; F,=-%2; ... F =-% (28)
l'p f . "p

5.9.2.2. Ofimizagdo do Modelo de Suavizagdo Exponencial

No que diz respeito acs parametros o, B e v, MAKRIDAKIS (1998) sugere que a
escolha seja feita de maneira a minimizar o Desvio Quadratico Médio — DQM
(ou MSE — Mean Squared Error) ou o Desvio Absoluto Percentual Médio —
DAPM (ou MAPE —Mean Absolute Percentage Error), utilizando-se de um
algoritmo de otimizagdo ndo linear. Neste presente trabalho, € utilizado o
recurso “Solver” presente na planilha de calculo na qual as solugbes seréo
implementadas (Microsoft Excel” vers&o 97).

5.9.2.3. Classificacdo de Pegels

MARKIDAKIS (1998) apresenta o método proposto inicialmente por Pegels
para classificar os Modelos baseados em Suavizac@o Exponencial ievando em
consideracdo a natureza multiplicativa ou aditiva dos métodos em relagéo as
componentes de Tendéncia e Sazonalidade. Segundo Pegels, os modelos de

Suavizagao Exponencial podem ser classificados no seguinte quadro:
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Componente de Tendéncia | 1 (Nenhum) | 2 (Aditive) | 3 (Multiplicativo)
A (nenhum) A1 AZ A3
B (Aditivo) B1 B2 B3
C (Mutiplicativo) c1 c2 c3

Tabela 4 - Classificacio de Pegels
Pegels sugere que os diferentes métodos baseados em Suavizacio

Exponencial podem ser resumidos em trés equacgdes:

L =aP, +(1T-a)Q,] (29)
b, = BR, + (1 - 5)b,_,| (30)
S, =)yT, +(1-7)S,,| (31)

Para cada uma das células do quadro proposto por Pegels sdo definidas as
equacdhes relativas a Py, Qt, Ry, Tre St

O método de Suavizagdo Exponencial apresentado em 5.9.2. baseado nas
equacdes de Holt-Winter pode ser classificade na célula "B3”.

5.9.3. Método baseado em Séries de Fourier

Um outro método de previsdo de vendas para demanda sazonal é sugerido por
HAX & CANDEA (1984), consistindo no emprego de fungdes harmonicas
(séries de senos e cosenos) a partir da demonstragéo feita por Fourier de que
qualquer fungéo periédica (sazonal) finita e continua poderia ser representada

por um série mateméatica harménica da forma:

PD,=a,+b,sen(b,+b,t)+b, cos(b, +b,k)+...+ B, ,cos(b, ,+b.f)
(32)

Segundo a teoria de Fourier a série apresentada seria infinita. Entretanto, para
uso pratico, o que se faz é empregar uma séria finita de termos para

representar a funcdo estudada, assumindo entdo uma aproximag¢do. Segundo




BUFFA (1983), séries finitas de 4 a 14 termos sdo suficientes para produzir

excelentes resultados em previsbes para demanda sazonal.

Para utilizagdo em casos onde, além da demanda ser sazonal, ela também
apresenta componente de tendéncia, HAX & CANDEA (1984) sugerem uma
pequena alteragdo na formula inicialmente proposta, acrescentando um termo
relacionado ao periodo t, que responderia pela componente de tendéncia no
modelo proposto:

PD,-a,+bt+h,sen(b,+b,t)+b;cos(b; +b,t)+..+b, ,cos(b, ,+bt)

(33)

Em relagdo a determinacdo dos coeficientes da fungdo harmdnica
representada na equagéo (33) empregou-se procedimento analogo ac adotado
em relacdo ao método de Suavizagdo Exponencial, com a utilizacdo de
algoritmo de otimizacdo nao-linear da propria planilha eletrdnica usada no
estudo.

Em CHICOLI (2001) é proposta uma regra pratica para determinacéo dos
coeficientes da série harmdnica de Fourier segundo a qual:

b, - ({ maximo - minimo) (34)
2
a, = b, + minimo (35)
27z
=————— (36
* = Periodo| )

Os demais coeficientes podem ser ajustados através de andlise visual do
grafico da fungéio de série de Fourier e com o auxilio do algoritmo de

otimizag&o néo-linear da planilha eletronica (MS-Excel™,).

Segundo BUFFA (1979), a questdo da multicolinearidade deve ser analisada

com muito cuidado ao se aplicar o método de Séries de Fourier. A



multicolinearidade estd associada as situagbes onde as variaveis
independentes estdo correlacionadas entre si. Nestes casos, o método dos
Minimos Quadrados n&o funciona de maneira eficiente na determinacéo dos
valores dos coeficientes da funcéo.

BUFFA (1979) sustenta que o método baseado em Série de Fourier é
extremamente suscetivel a este problema, tendo em vista que a teoria que o
suporta implica em uma série infinita de termos, ou seja, em infinitas variaveis
independentes  relacionadas entre si e portanto suscetiveis a
mufticolinearidade.

Entretanto, BUFFA (1979) também afirma que isto ndo é um empecilho para
sua utilizacdo, uma vez que séries de Fourier com poucos termos além de

minimizarem © problema da multicolinearidade apresentam resultados
extremamente satisfatérios.

A equacgdo de Fourier anteriormente apresentada fornece o valor de Previsdo
de Demanda através de método de adigdo. Claramente podem ser
identificados os componentes de base, tendéncia (atbt) e sazonalidade
(termos seno e coseno). Da forma como a equacgdo esta definida, assume-se

que todas estas componentes permanecerdo constantes no tempo.

No entanto, da mesma forma que se aplicou o conceito de Suavizacdo
Exponencial para os componentes de Demanda nas equacgbes de Holt-Winter,
pode-se pensar em modificar o modelo de Séries de Fourier, de maneira a
atualizar o0s componentes de Previsdo de Demanda conforme o
comportamento real das Vendas no decorrer do tempo.

Uma alternativa busca detectar a variacéo entre os valores reais e 0s previstos
em periodos anteriores para tentar corrigir os valores futuros de previséo
através da forma:
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v
PD, . iz = F",‘LaPD, +(1-a)PD, (37)
-7

onde 0 < <1

5.10. Tracking

5.10.1. Modelos de resposta adaptativa

Os modelos de previsdo de demanda baseados na suavizagdo exponencial
apresentam certa capacidade de reacdc diante de mudancas de
comportamento da demanda. A velocidade de reagéo depende diretamente dos
valores dos parametros destes modelos. Valores muito proximos de 1 para as
constantes de suavizacic tornam o modelo extremamente instavel, reagindo
bruscamente diante de qualquer variagdo de demanda. Valores de constante
de suavizacdo exponencial muito proximos de zero, por sua vez, tornam o
modelo estavel porém lento diante de mudangas no comportamento da
demanda.

Para lidar com este problema pode-se utilizar uma alternativa apresentada por
MAKRIDAKIS (1998) na qual a constante de suavizagéo exponencial sofre
mudancas baseadas nos valores de desvio verificados no periodo. Este tipo de
modelo € denominado Modelo de Previsdo com Suavizacio Exponencial
Simples de Resposta Adaptativa. Basicamente, este modelo utiliza-se das
mesmas equagbes da Suavizagdo Exponencial Simples apresentadas
anteriormente. A diferenca consiste no fato de que a constante de suavizagéo
exponencial deixa de ser constante e passa a variar conforme o desvio

verificado no periodo segundo as equacdes:

(38)




onde
A =p.E,+(1T-B)A,
E-Y,-F,

M, = ,6’.|E,| +(1- )M,

0<p<1

Para a previsdo a equacéo € a seguinte:

F,,=0,.Y,+(-qa,)F, (18)

A velocidade de reacdo do mecanismo adaptativo € dado pelo valor de B, de
maneira similar ao que ocorre nas equacgbes de suavizacido. Valem as mesmas

observagGes a respeito da variacédo de p entre os valores zero e um.

5.10.2. Tracking Signal

Uma forma mais simples de lidar com as variagbes nos valores de parametro
previstos pelas equacbes de suavizacdo exponencial € afravés de um
mecanismo chamado de sinal de rastreamento (fracking). Primeiramente &
estabelecido algum tipo de medida de erro (desvio). Para esta medida de erro
sdo definidos valores limite (inferior e superior, ou superior se o erro for tomado
em moédulo). Uma vez ultrapassado este limite toma-se algum tipo de medida
corretiva. Um exemplo é o de definir que toda vez que o limite do erro for
ultrapassado as constantes de suavizacdo exponencial tém seus valores
provisoriamente definidos em 1 ou préximo de 1 a fim de conferir maior
agilidade para a resposta. Uma vez dentro da situacéo de estabilidade, isto &,
com medidas de desvio dentro dos padrbes pré-estabelecidos, os valores das
constantes de suavizagao retornam ao originalmente definido.

5.11. Modelos de previsdo causais

Os modelos de previsdo causais adotam a premissa de que a variavel a ser

prevista (neste caso o volume de vendas) apresenta uma relagdo de causa e



47

efeito com uma ou mais variaveis independentes. Por exemplo, assume-se que
o volume de vendas de uma Empresa esta relacionado com o prego praticado,

taxa de inflagéo, taxa de juros, etc.

O principio basico dos modelos de previséo causais consiste em estabelecer
este relacionamento enire as variaveis e a partir disto prever valores futuros.
De acordo com os modelos causais, quaiquer mudanga nos dados de entrada
do modeio afetam a saida (previsdo) de maneira previsivel. Uma premissa
importante adotada por estes modelos é a de continuidade na relaciao entre as
varigveis, ou seja, uma vez estabelecidas as relagbes de causa e efeito estas

permanecem constantes no periodo de previsao.
5.11.1. Regresséo linear simples
No modelo de previsdo causal baseado em regresséo linear simples, busca-se

relacionar a variavel a ser prevista Y com a variavel independente de
explicacdo X atraves da forma:

ly = a+ bX| (39)

Os coeficientes a e b podem ser definidos através do Método de Minimos
Quadrados. Em resumo, este método parte de um conjunto de dados que
relaciona Y; e X; ou seja, diversos valores de Y para os instantes i €
respectivos valores da variavel de explicagéo X. A partir desta relagéo e com a

equacdo definida busca-se calcular os valores de a e b que proporcionem o
i ~

menor valor de > (Y, - ¥, )?
£:1

onde

Y, - valor estimado pela equagdoY = a + bX
Y, - valor real de Y para o periodo t

Um indicador muito utilizado para a regresséo linear simples é o coeficiente de

correlagéo. Este indicador varia de —1 a 1 e seus valores indicam o seguinte:



-1: correlagéo perfeita entre as variaveis € quando uma cresce a outra diminui.
0: ndo existe correlacao entre as variaveis.
+1: correlagdo perfeita entre as variaveis e quando uma cresce a outra também

tem seu valor aumentado.

Figura 13 — Exemplo de Correlagio positiva Figura 14 - Exemplo de Correlagio Negativa

Figura 15 - Exemplo de Correlagio Nula

Tomado em médulo, pode-se dizer que quanto mais proximo de 1 se encontra
este coeficiente de correlagdo mais a equacéo consegue explicar o
relacionamento entre as duas variaveis.

O coeficiente de correlagdo pode ser calculado por:

x-13x,| (o0
;s
. 1=
=13y,
n,Z; ; (41)
Covyy =L SUX,-XNY,-¥)| (42)
n-1=3
82 =Cov,y -—1_S(X,-X)? (43)
n e 1;':1
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7 Z —
s,f =COV,,,, =n__—;§(yl ‘—Y)z (44)
Cov,,
Fyy = —F— (45)
o Jsz./s?

5.11.2. Regressado linear multipla

No modelo de previsdo causal baseado em regressao linear multipla, busca-se
relacionar a variavel a ser prevista Y com as varidveis independentes de
explicacéo X; através da forma:

Y=5b,+5X,+b,X,+..+tb X/ (46)

O procedimento para determinagéo dos coeficientes b, € analogo ao descrito
para a Regressdo Linear Simples, baseando-se no Método dos Minimos
Quadrados.

No caso da regressao multipla, o coeficiente de correlagdo também pode ser

aplicado, tomando-se os fatores correlacionados dois a dois.

5.12. Modelos Avancados de Previsdo de Demanda

5.12.1. Box-Jenkins

O método de Box-Jenkins &€ uma técnica mais avangada de Previsdo que a
principio ndo assume nenhum padrédo de comportamento para o conjunto de
dados histéricos da série temporal para a qual serdo feitas as previsdes. Este
método aplica um processo iterativo de identificagdo de um possivel modelo de
Previséo a ser utilizado a partir de um conjunto de Modelos de Previséo de
Demanda disponiveis. HANKE (1998) apresenta um conjunto de etapas que
resumem a metodologia de Box-Jenkins:
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Etapa1: Preparagéo -> Preparacao dos dados de entrada (volumes de Venda);

Etapa2: ldentificacdo -> Andlise dos dados e identificacdo do modelo a ser

testado;

Etapa3: Estimativa -> Estimativa dos parametros do modelo

Etapa4: Diagnodstico -> Diagndstico e selecdo do modelo (através de testes
estatisticos que visam medir o quéo adequado o modeic é de acordo com o0s
critérios previamente definidos),

Considera-se que o modelo é adequado quando os desvios (diferenca entre
valor real e valor previsto pelo modelo para um determinado periodo) s&o
peguenos, aleatoriamente distribuidos e independentes. Enquanto estas
condicbes ndo s&o atendidas o processo iterativo seleciona diferentes modelos
de Previsdo de Demanda.

Etapa5: Aplicacéo -> Uso do modelo selecionado para previs&o.
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1. Preparacdo

Preparacédo dos Dados a serem utilizados

2. Identificacéo
Analise dos Dados e Escolfha de Modeilo a <
ser Testado

3. Estimativa
Estimativa dos Parametros do Modelo

4. Diagnostico
O Modelo adequado?

m—

5. Aplicagéo

Uso do modelo selecionado

Figura 16 - Algoritmo Metodologia Box-Jenkins

5.13. Modelos qualitativos de Previsdo de Demanda

Os modelos quantitativos de Previsdo, sejam eles causais ou baseados em
séries temporais, utilizam-se de informacdes passadas para através de algum
tipo de extrapolagdo prever valores futuros. A premissa implicitamente
assumida é a de que o padréioc de comportamento passado ira se repetir no
futuro.

Quando isso ndo se verifica, o valor de previséo obtido a partir destes modelos
necessita sofrer algum tipo de ajuste de maneira a se tornar mais confiavel.
Este ajuste pode ser dado a partir da opinido da equipe de vendas, a partir das
informagdes obtidas no campo, a partir de estratégias a serem adotadas pela
Empresa, ou de qualquer outro dado de entrada de natureza subjetiva, que néo
possa ser faciimente quantificado, porém que exerce algum tipo de influéncia

relevante sobre a variavel de previsao.
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Os modelos qualitativos de previsdo partem deste principio de funcichamento

para chegarem aos valores de previsao.

HANKE (1998) sugere algumas alternativas de Métodos Qualitativos de
Previsao de Demanda:

» Meétodo Delphi

Segundo HANKE (1998), no método Delphi existe um grupc de coordenacgéo
das atividades que iniciaimente distribui as questdes aos diversos especialistas
a serem consultados. Estes permanecem separados nesta etapa, respondendo
as questbes de maneira individual. O grupo de coordenagdo sumariza as
respostas dos participantes e as envia a todos os especialistas para que estes
possam analisar as respostas de todo o grupo, mantendo suas respectivas

opinides ou modificando-as a partir das respostas de outros especialistas.

Este processo continua por mais duas ou trés rodadas até que o grupo de
coordenacdo esteja satisfeitc com os pontos de vista e consideracdes
desenvolvidas no decorrer do processo. Pode-se também reunir o grupo inteiro
no final para que seja conduzida uma discussdo em grupo. Neste método,
espera-se que as sucessivas rodadas resultem numa convergéncia de opinides
para um ponto em comum que consiga contemplar todas as observacbes
pertinentes feitas pelos participantes no decorrer do processo.

» Método baseado em Cenarios

Este método se baseia na construcéo de diferentes cenarios para o futuro da
Empresa, buscando reproduzir as principais aiternativas vislumbradas petas
pessoas consultadas. Pode-se tentar montar cenarios que reproduzam os
efeitos de diferentes taxas de inflagdo, precos praticados pela Empresa e seus

concorrentes, langamento de produtos pela Empresa e pela concorréncia, além
de outros fatores.
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Além destes, existem uma série de outros métodos de Previsdo Qualitativos.
Todos eles tém como principio basico de funcionamento a utilizagéo de algum
tipo de método formal de anélise e tomada de decis&o a partir da opinidc de um
grupo de pessoas que estejam envolvidas com a operacdo e que sejam

capazes de contribuir de maneira positiva para se chegar a um valor
consensado de Previsédo.

5.14. Consideracées a respeito dos modelos apresentados

A Revisao Bibliografica (capitulo 5) busca introduzir uma discusséo a respeito
dos principais Modelos de Previséo que podem ser empregados na solucéo do
problema descrito em (capitulo 4), levando em consideracéo as peculiaridades
da Demanda da Unilever Brasil Kibon, que apresenta comportamento
claramente sazonal e extremamente sujeito a variagdes. Desta forma, todos os
modelos pesquisados a priori poderiam ser utilizados para resolver o problema
descrito. Entretanto, os modelos selecionados para a etapa de Implementacdo

e testes devem atender aos requisitos definidos na segéo 4.4.
5.15. Modelos escolhidos para a proxima etapa

O foco do trabalho, definidc na secéo 4.4. direcionou os esforgos para os
Modelos Quantitativos de Previsdo baseados em Séries Temporais. Desta
forma, os modelos de Suavizagdo Exponencial e Séries de Fourier serdo
empregados na etapa seguinte deste projeto onde serdo testados e avaliados

buscando-se o(s) modelo(s) mais adequado(s) para cada recurso (SKU).

Desta forma, a escolha dos métodos baseados em Suavizagio Exponencial e

em Séries de Fourier pode ser justificada pelos seguintes aspectos:

> Os dados necessarios para a aplicacdo destes modelos estdo disponiveis
na Unilever Brasil Kibon. Isto j& n&o ocorre no caso dos modelos baseados
em regressdo (Modelos Causais), os quais demandam informacbes que
para serem disponibilizadas demandariam tempo e recursos;



> Os métodos em questdo sdo de facil implementagdo em mecanismos
simples, como por exemplo uma planilha eletronica (MS-Excel™), sendo
também de facil compreenséao por parte dos usuarios do Sistema. O método
de Box-Jenkins por sua vez € menos conhecido, mais complexo e de maior
dificuldade de entendimento por parte dos usuarios. Além disso,
MAKRIDAKIS (1998) sugere que o custo de implementagéo desta solucéo
seria mais elevado em comparagdo com os métodos baseados em
Suavizacdo Exponencial. O mesmo ocorre, em menor grau, com O0S
modelos Causais;

5.16. Combinacao de Modelos de Previsdo de Demanda

Segundo MAKRIDAKIS (1999) a precisdo dos Modelos de Previsdo pode ser
melhorada através da combinacgéo de diferentes modelos, ou seja, através do
uso conjunto de diferentes técnicas de Previsdo de Demanda. A variacédo dos
desvios medidos na etapa de utilizacdo do Modelo seria menor neste caso do
que em comparagio com a aplicagio isolada dos modelos de Previsdo.

Entretanto, MAKRIDAKIS (1998) sustenta que esta observacido é de natureza
empirica, havendo, portanto, opinides contraditérias de outros autores que
defendem a utilizagéo de apenas um Unico modelo que na etapa de otimizacao
minimize alguma medida de desvio previamente estabelecida (por exemplo:
desvio médio quadratico).

A principal premissa adotada na utilizagdo de um Modelo de Previsido
Quantitativo, seja ele de natureza causal ou baseado em Séries Temporais é a
continuidade. Isto €, assume-se que todas as relagbes e padrdes de
comportamento passado permanecerdo constantes no futuro. Entretanto, este
tipo de comportamento, principalmente no setor de bens de consumo néo
duraveis, caso da Unilever Brasil Kibon dificiimente € encontrado. Pode-se
assumir uma certa parcela de continuidade, porém, deve-se buscar modelos
que sejam capazes de acompanhar as mudancgas que venham acontecer no

comportamento da Demanda.
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MAKRIDAKIS (1998) sustenta que a partir do momento que se utilizam
modelos de Previsé&o de Demanda combinados, os erros de superestimagéo e
de subestimacéio podem se cancelar de maneira a resultar em menores valores
de Desvio Médio Quadratico, melhorando este aspecto de desempenho do

Processo de Previsdo de Demanda.

Neste presente trabalho, a partir dos dois principais modelos apresentados
(Suavizacdo Exponencial — Holt-Winter e Séries de Fourier) serdo feitas

diferentes combinagdes para que sejam também avaliadas na se¢do 6.4.:

Combinacao A: Suavizagdo Exponencial + Série de Fourier
Combinagéo B: Suavizacdo Exponencial + Série de Fourier “Suavizada®

Combinacéo C: Série de Fourier + Série de Fourier “Suavizada”

v V.V V¥V

Combinagdo D: Suavizagdo Exponencial + Série de Fourier + Série de
Fourier “Suavizada’

O peso conferido aos componentes da combinagdo é dado de maneira
inversamente proporcional ao valor médio de desvio percentual do componente
isolado, ou seja, maior peso é conferidoc ao componente que isoladamente

apresenta menor valor de desvio.

O calculo dos pesos pode ser representado pelas seguintes equagdes:

n
or=—
,Z:: DAPM,

(47)

17 1
DAPM, DT
DAPM, > 0

Peso, =

(48)

onde:

n € o numero de componentes da combinagéo;

DAPM; é o Desvio Absoluto Percentual Médio do componente i da combinagéo.
Se DAPM; = 0, entdo o modelo tem aderéncia perfeita ao real e devera ser
utilizado individualmente.
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6. Testes dos Modelos Apresentados

6.1. Metodologia de Teste

Dentro da metodologia apresentada na se¢do 2.1, apds a Reviséo
Bibliografica, a etapa seguinte (Etapa 2) consiste em implementar os modelos
previamente selecionados em planilha eletrdnica para que se proceda com 0s
testes piloto, nos quais os modelos receberdo conjuntos de dados idénticos
para serem testados.

A etapa de Testes requer alguns passos para se concretizar. Uma primeira
atividade desta etapa consiste em coletar os dados histéricos de Vendas, a
serem utilizados nas fases de Inicializacéo e Otimizagéo. Os dados coletados
devem passar por uma primeira analise buscando-se identificar valores a
serem descartados devido a algum tipo de comportamento fora do normal.
Nesta etapa, por exemplo, deve-se excluir os valores histéricos referentes aos
periodos onde tenha sido adotada alguma estratégia comercial efou de
marketing de grande impacto que resulte em uma distor¢gdo dos volumes sem
que se tenha recursos para definir qual teria sido o valor normal sem estas
interferéncias.

Uma vez executados os testes piloto, os resuitados coletados deverdo ser
compilados e analisados (Etapa 3) para a tomada de decisao de qual o modelo
a ser implementadc em definitivo na previséo de cada recurso da Empresa
(SKU, Familia, Linha, Total Geral) (Etapa 4).

Para a tomada de decis&o é preciso especificar previamente qual o critério de
selecdo do Modelo de Previsdo de Demanda. No caso deste presente trabalho,
o critéric de decisdo sera 0 menor valor médio de Desvio Absoluto Percentual
(DAPM).



57

6.2. Itens / SKU’s “pilotos” (a serem testados)

Uma vez definidos os critérios de selegdo dos Modelos de Previsdo de
Demanda, deve-se especificar sobre quais itens serfo efetuados os primeiros
testes. O plano é que em um determinado momento, todos os itens de linha da
Empresa, tenham seus volumes previstos por um determinado modelo de
Previsdo, o mesmo valendo para volumes de venda de familias e linhas.
Entretanto, para o desenvolvimento deste trabalho, os primeiros testes ser&o
efetuados sobre 25 itens, incluindo previsbes para SKU's, para Familias,
Classes, Linhas e para o Total Geral de Vendas da Unilever Brasil Kibon.
Acredita-se que a partir desta massa inicial de testes j& é possivel chegar a
algumas conclusdes a respeito da aplicabilidade de Modelos Quantitativos de
Previsdo de Demanda, tendo em vista os resultados dos testes em
comparagdc com o desempenho do Mecanismo Atual de Previsdo de
Demanda desta Empresa. Além disso, o tempo disponivel para o
desenvolvimento deste trabalho ndo permite que o processo seja conduzido de

maneira cuidadosa para os mais de 150 itens a terem Modelos de Previs&o de
Demanda.

Os itens selecionados para a etapa de Testes, analise de Resuitados e
Validacdo dos Modelos propostos receberam nomes ficticios a pedido da
Empresa, de maneira a manter a confidencialidade dos dados relativos aos
Volumes de Venda da Unilever Brasil Kibon. Os itens s&o os seguintes:
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Codigo Descricdo
POO1 Classe -> Camburi
Po0O2 Familia -> Juquei
PO03 SKU -> Boicucanga
PO04 SKU -> llhabela
POOS5 SKU -> Calhetas
P0O06 SKU -> Engenho
POO7 SKU -> Juréia
POO8 SKU -> Barra do Sai
P0O09 SKU -> Maresias
PO10 Linha -> 8. Sebastido

SKU -> Vermelha
Classe -> Almada
SKU -> Flamengo
SKU -> Prumirim
SKU -> Toninhas
SKU -> Lazaro
SKU -> Lagoa

SKU -> Tendrio
SKU -> Félix
Linha -> Ubatuba

Tabela 5 - Ifens selecionados para Teste

6.3, Coleta de Dados de Vendas

Os volumes historicos de Vendas disponiveis para este presente trabalho
referem-se ao periodo compreendido entre Janeiro de 1997 e Setembro de
2001. Para a etapa de Inicializagéo foram empregados os dados histéricos de
vendas referentes aos anos de 1997 e 1998. Para a etapa de calibragdo do
modelo, foram utilizados cos dados de vendas relativos aos anos de 1999 e

2000. Finalmente, para a etapa de Validacdo foram considerados os dados
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histéricos de vendas referentes ao periodo compreendido entre Janeiro de
2001 e Setembro de 2001.

Vale ressaltar que nem todos os itens estavam em linha em Janeiro de 1997.
Para estes casos, onde o volume de dados disponiveis € menor, as
modificagbes necessérias nos procedimentos de inicializagao e otimizacao
serdo feitas de maneira a viabilizar o teste dos modelos de Previsdo de
Demanda também para estes itens. As modificagdes incluem a utilizagéo de
menos dados para as etapas de inicializagdo e otimizagéo, porém sempre com
o cuidado para ndo comprometer a confiabilidade dos resultados apresentados
pelos Modelos de Previsdo de Demanda.

6.4. Modelos a serem testados

De acordo com o definido nas secdes 5.15 e 5.16, os modelos a serem
testados s&o os seguintes:

Modelo1: Suavizagdo Exponencial

Modelo2: Série de Fourier

Modelo3: Série de Fourier “Suavizada”

Combinagdo A: Suavizaggo Exponencial + Série de Fourier
Combinagéo B: Suavizagdo Exponencial + Série de Fourier “Suavizada”
Combinacéo C: Série de Fourier + Série de Fourier “Suavizada”

v V V¥V ¥V ¥V V¥V ¥V

Combinacdo D: Suavizagdo Exponencial + Série de Fourier + Série de
Fourier “Suavizada’
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7. Analises Comparativas

7.1. Andlise dos dados obtidos para cada modelo aplicado -
recomendacio de modelos a serem utilizados

Para cada um dos itens selecionados para a etapa de testes foram aplicados
os modelos apresentados na segéo 6.4., sendo medidos os valores relativos a
DAPM e DPM e seus respectivos Desvios Padrdo. A principio foram definidas
duas estratégias de escolha dos modelos. A primeira consistia em escolher o
modelo que apresentasse o menor valor de DAPM. A segunda, levando em
consideragdo indicios de que modelos de previsdo combinados poderiam
tender a apresentar resultados melhores em situagdes dinamicas de uso, nas
quais as condigdes verificadas na etapa de testes modificam-se muito
rapidamente, consistia em escolher o menor valor de DAPM dentre os 4
modelos combinados de Previsdo de Demanda.

Este procedimento foi adotado para cada um dos 25 itens selecionados para

esta etapa de testes. Um exemplo de tabela de andlise utilizada nesta etapa é
apresentada a seguir:

Desempenho dos Modelos de Previsio

ftem: | PO25 - Familia -> Santos |

Calibragéo

Periodo 99/00
Modelo |MAPE |DesvPad |MPE |DesvPad
(1) 15,3% 10,9% | -7,2% 17,6%
(2) 22,7% 17,6% | 6,3% 28,4%
3) 18,6% 11,9% | 2,3% 22,3%
(A) 20,3% 13,6% | 3,8% 24,4%
(B) 16,9% 8,6%)| -3,1% 19,1%
(C) 15,6% 8,3% | -3,8% 17,5%
(D) 17,0% 8,7%| -1,6% 19,4%

Tabela 6 - Exemplo de Tabala Anilise Desempenho Modelos de Previséo
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Os resultados para os 25 itens previamente selecionados, compilados de
acordo com as 2 principais estratégias de escolha de Modelos de Previséo de
Demanda foram analisados para se escolher qual das duas estratégias seria
seguida:

Etapa: Inicializagio e Testes

DAPM - Desvio Absoluto Percentual Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error)

Critério: Menor DAPM Individual

1999 - 2000 1999 - 2000

Modelo Previsio Sistema Atual

Desvio Desvio
Cdodigo Descrigdo Modelo | Média Média Diferenca

Padrao Padrdo
P0O01 | Classe -> Camburi ©) | 17,7%| 11,8%| | 24,6%| 154% -28,1%
POO2Z2 Familia -> Juquei {c) 23,5%| 14,1% 37,4%| 182% -25,1%
POO3 SKU -> Boigucanga 3 20,5% | 17,7% 27,8%| 16,9% -26,3%
PO04 SKU -> llhabela 3 18,2%| 152% 21,3%| 159% -14,4%
POO5 SKU -> Calhetas (1) 2,7% 7,5% 49,5% | 252% -94,6%
POOS SKU -> Engenho (D) 14,5% | 11,1% 26,2%| 189% -44,8%
POOT SKU -> Juréia 2) 15,2%| 10,9% 26,8%| 18,8% -43,1%
POOB SKU -> Barra do Sai (c) 15,2% 2,6% 26,7%| 18,8% ~43,2%
POGS SKU -> Maresias (c) 14,5% | 14,3% 35,9%| 15,0% -59,5%
PO10 Linha -> S. Sebastiao (Cc) 18,4%| 11,5% 22,7%| 15,1% -18,9%
SKU -> Vermelha 29,3% -30,7%
Classe -> Almada 16,7% -12,8%
SKU -> Flamengo 22,8% -34,7%
SKU -> Prumirim 16,6% -9,3%
SKU -> Toninhas o 78,0% -0,5%
SKU -> Lazaro 28,3% -35,5%
SKU -> Lagoa 21,7% -45,3%
SKU -> Tencrio 30,9% -8,8%
SKU -> Felix % 26,6% -14,8%
Linha -> Ubatuba 16,6% -12,3%
POZ1 (8) 5,0%| 9,1%| | 19,7%] 21,5%] | -74,5%
PO22 (1) 8,1%| 16,9%  37,6%| 34,1% ~78,4%
P023 (1) | 57%| 133%| | 47,5%| 532% -88,0%
PO24 (€ | 10,9%| 7,7%| | 153%| 11,3% -28,5%

Média >

Diferenca é o Desempenho do Modelo de Previséio em relag&o ao Sistema Atual

Tabela 7 - Resultados Etapa de Testes - Critério: menor DAPM individual
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Etapar: Inicializagcio e Testes
DAPM - Desvio Absoluto Percentual Médio (MAPE - Mean Absolute Percenfage Error)

Critério: Menor DAPM Combinado

1999 - 2000 1999 - 2000
Modelo Previsio Sistema Atual
Cod, De Modelo | Médi oo M fesvio Dife

ligo scrigdo a Padvo édia Padvio renca
POOT Classe -> Camburi (C) 17,7%| 11,8% 24,6%| 154% -28,1%
POO2 Familia -> Juquei (c) 23,5%| 14,1% 31,4%| 182% -25,1%
POO3 SKU -> Boigucanga {c) 22,9%| 16,3% 27,8%| 16,9% ~17,7%
PO0O4 SKU -> lihabela (A) 18,4% | 15,7% 21,3%| 159% -13,6%
POOS SKU -> Calhetas {C) 5,6% 6,8% 49,5%| 25,2% ~-88,8%
POO6 SKU -> Engenho (D) 14,5%| 11,1% 26,2%| 18,9% -44,8%
POO7 SKU -> Juréia (A) 15,2%| 10,9% 26,8%| 18,8%| -43,1%
POO8 SKU -> Barra do Sai {c) 15,2% 2,6% 26,7%| 18,8% ~43,2%
POO9 SKU -> Maresias (c) 14,5% | 14,3% 35,9%| 15,0% -59,5%
PO10 Linha -> S. Sebastido (c) 18,4%| 11,5% 22,7%| 15,1% -18,9%

SKU -> Vermelha
Classe -> Almada
SKU -> Flamengo
SKU -> Prumirim
SKU -> Toninhas

SKU -> Lazaro
SKU -> Lagoa
SKU -> Tencrio
SKU -> Felix
Linha -> Ubatuba

POZ1__ | Classe -> Asturias (B) | 50%| 9,1%| | 19,7%| 21,5% -74,5%
P022 | SKU -> Pitangueiras B | 11,1%| 159% 37,6%| 34,1% -70,5%
P023 |SKU -> Enseada (8} 7,5%| 11,7%| | 47,5%| 53,2% -84,2%
P0O24 |Linha -> Guaruja ©) | 109%| 7,7% 15,3%| 11,3% - <28,5%

Media >

Diferenga é o Desempenho do Modelo de Previsdo em relagdo ao Sistema Atual

Tabela 8 - Resultados Etapa de Testes - Critérior menor DAPM modelos combinados
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Conforme pode ser analisado na comparacéo entre as duas estratégias, os
resultados obtidos apresentam valores muito parecides. Em média, a estratégia
de se escolher o menor DAPM dentre todos os modelos resulta em reducéo da
ordem de 35,0% nos desvios de Previsdo de Demanda, ao passo que a
estratégia de escolha do menor DAPM dentre os modelos combinados resulta
em queda de 33,2% nos desvios de Previsdo. A maior reducio de desvios da
estratégia de menor DAPM dentre todos os modelos, bem como a reducgéo
mais significativa nos itens mais importantes para a Empresa fez com que o
autor escolhesse esta estratégia para definir os modelos de Previsdo de
Demanda a serem adotados para cada um dos itens a serem trabalhados no
processo de Estimativa.

Além disso, observando os resultados comparativos relativos a estratégia 1
pode-se perceber que 44,0% dos modelos selecionados sdo combinados e
56,0% sao individuais. Portanto, ndo existem indicios que levem a conclusdo
de que sempre os modelos combinados se mostram melhores que os modelos
de Previséo de Demanda Simples.

Estratéegiat: menor MAPE dentre fodos

Modelo | Frey %
1 7 28,0
2 7 4,0
3 6 24,0
A o 0,0
B 1 4,0
c 8 32,0
D 2 8
total 25 100,0

Tabela 9 - Freqiiéncia de Escolha dos Modelos - Estratégia T

7.2. Consideragdes sobre cada modelo

Um aspecto muito importante na escolha do modelo de Previsdo de Demanda
que foi considerado neste frabalho foi o da aplicabilidade do modeio em

situacdes reais. Desta forma, procurou-se avaliar qual seria a praticidade de



aplicagdo de um modelo em escala real, na qual existem mais de 150 itens a
serem trabalhados no processo de Estimativa.

Portanto, na etapa de testes buscou-se avaliar o tempo a ser gasto nas
diversas etapas de desenvolvimento de um modelo de Previséo de Demanda

para determinado item, principalmente nas etapas de calibragdo e inicializago.

Percebeu-se que, via de regra, os modelos de Fourier € Fourier Suavizado
foram os que mais consumiram tempo na etapa de inicializacdo e calibragao.
Isto pode ser explicado parciaimente pelo fato de que estes modelos utilizam-
se de 13 e 14 variaveis, respectivamente. Além disso, a mudanca de valor de
uma variavel dentre estas dificiimente pode ter seus efeitos previstos. Desta
forma, o que se faz é alterar o valor da variavel e testar os efeitos desta
mudanca. Um outro aspecto importante em relacdo aoc modelo baseado em
séries de Fourier é que ele exige uma revisdo mais detalhada dos seus
parametros ao final da temporada, vistc que este modelo n&o apresenta
caracteristica de adaptac@o a variagbes no comportamento da Demanda, ao
contrario dos modelos baseados no conceito de Suavizagio.

Ja o modelo baseado em Suavizagdo Exponencial utiliza-se de apenas 7
variaveis. Além disso, uma vez que 0 modelo empregado baseia-se nas
equacbes de Holt-Winter, separando as diversas componentes da Demanda
(Base, Tendéncia, Sazonalidade), fica mais facil prever qual o efeito de uma

eventual alteragéo no valor de alguma das variaveis do modelo.

Por uitimo, os modelos combinados de previsdo de Demanda apenas
necessitam dos pesos a serem conferidos aos diversos componentes da
combinagdo. S&o0 os mais faceis de serem parametrizados, porém estes
modelos apenas se utilizam de resultados obtidos na aplicagéo dos modelos de
Suavizacgéo e Fourier (normal e suavizado). Desta forma, quaisquer mudancas
mais profundas implicam em alterar variaveis destes modelos béasicos.
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No decorrer desta etapa de testes percebeu-se que mesmo a manutengao dos
modelos baseados em Série de Fourier, apesar de mais demorada, n&o
apresenta maiores problemas mesmo para a escala real de uso (com mais de
150 SKU a serem trabalhados).
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8. Aplicacédo pratica dos Modelos

8.1. Etapa de Validagéo

Na fase de testes os modelos de previsdo para cada um dos itens foram
selecionados segundo um critério de desempenho estipulado. Entretanto, os
valores médios de desvio percentual (DAPM) obtidos nesta etapa nédo séo
necessariamente os verificados na utilizacdo do modelo. Tal fato ocorre pois 0s
modelos sdo calibrados e “otimizados” segundo os valores historicos de venda
(neste caso referentes aos anos de 1999/2000) e por muitas vezes as
condicdes verificadas neste periodo ndo sdo as mesmas observadas no

periodo de utilizacio destes modelos.

Portanto, uma outra etapa t&o importante quanto a escolha do modelo de
Previsdo de Demanda a ser empregado em cada um dos itens a serem

trabalhados no processo de Estimativa € a etapa de validacao dos resultados.

Nesta etapa, os modelos selecionados para cada um dos 25 itens da fase de
testes s@o aplicados e tém seus resultados comparados com os valores reais
referentes ao periodo de Jan/2001 a Set/2001. Desta forma, busca-se simular
um possivel comportamento destes modelos de Previsdo diante de um
situagdo real de uso. Importante ressaltar que estes dados da fase de
validagdo ndo sdo considerados nas etapas anteriores de calibragdo e
inicializacdo. Isso, de uma certa forma, garante que os resultados da simuiagédo
de uso sejam confidveis, uma vez que para ¢ Modelo de Previs&o de Demanda
estes dados s&o novos e t&m o mesmo efeito de uma situagdo real de uso. E a
partir destes resultados que se pode ter uma estimativa de como ¢ modelo se
comportara na realidade.

Além disso, a etapa de validagdo, como o proprio nome diz, serve também para
gue as escolhas feitas em etapas anteriores sejam validadas, ou seja, para que
os modelos de Previsdo previamente selecionados tenham suas escolhas
confirmadas.
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Os resultados desta etapa de utilizagéo foram coletados para cada um dos 25
itens previamente trabalhados. O modelo de tabela de anadlise é apresentado a

seguir:

Quadre Comparativo -> Vendas Reais x Previsio (Sistema Atual e Modelo Proposio)

Ifem Descriciio
Po0OS |Ctasse Camburi ]
JanT Fevig! Mariol Abriof Mai0f Jun/01  Julk01 Ago/d1  Seti01 Média

Real 4.0192 3.1349 21795 10580 8412 4768 750,3 1.032,3 1.601,1
Prev Modelo 24218 2.437,1 1975 13744 8346 6188 8108 11455 1.649,8
Real - Previsdo  1.597,6 697,8 2620 3164 86 1421 -1205 1132 48,7
SFE Modeio 66,0% 286% 13,7% 230% 08% 230% 138% 99%  30% 202% < MAPE
S5FB 66,0% 28,6% 13,7% -230%  08% -220% -138% -99% -3,0% 4,0% < MPE
Prev Atual 5.491,3 31704 Z.323,6 14350 14392 1.210,0 1.0945 8341 22304
Real- Previsio  -1.47241 356 -1440 -377,0 -597,9 -7332 -344,2 1982 6293
SFE Atust 26,8%  1,1% 62% 263% 41,5% 606% I14% 238% 202% 27,3% < MAPE

Obs.: Volumes indicados em TONS
1 TON = 1.000 Iitros

Tabela 10 - Modelo de Tabela de Anilise Vendas Reais x Previsio (Sistema Atual e Modelo
Proposto)

Um detalhe a ser mencionado é que a unidade de medida em uso na Unilever
Brasil Kibon é o “ton”, onde 1 ton equivale a 1.000 litros. O ton ndo apresenta
relacéo direta com a unidade “tonelada” {1 t = 1.000 kg).

Neste estudo, a andlise &€ também complementada por gréficos comparativos

gue visam facilitar a visualizacéo das informagtes levantadas.

Para cada um dos 25 itens utilizados neste trabaiho, foram analisados gréaficos
comparativos entre Vendas Reais e Vendas previstas pelo sistema Atual e pelo
Modelo de Previsdo proposto. Foram também construidos gréficos
comparativos entre os indicadores de Desvio (DAPM ou SFE) do Sistema Atual
de Estimativa e do Modelo de Previs@o proposto.
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Estudo Comparativo - SFE Sistema Atual x SFE Modelo Proposto

ast Error

SFE - Sales Fore

Jan'01
SFE Modelo 8,7%

& SFE Atual 9,2% 3

Fewvd1
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T

Mar01 Abr0T Mai o1 Junm o1 Jul'01

16,0% 10,9% 14, 3% 0" 16,4% 9.4%

7% 2 7.6% ; 5,6% B 1

B SFE Modelo B SFE Atual

Figura 17 - Grifico Comparativo - Demanda Real x Previsdo
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Os resultados para cada um dos itens foram compilados segundo a tabela
apresentada em seguida:

Etapa: Validacio
DAPM - Desvio Absoluto Percentual Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error)

Critério: Menor DAPM Individual

2001 2001
Modelo Previsio Sistema Atual
Desvio Desvio
Cddigo Descrigdo Modelo | Média Média Diferenca
Padrio Padrio
PoO7 Classe -> Camburi {c) 202%| 19,5% 27,3%| 17,6 -26,1%
pPOO2 Familia -> Juguei (C) 25,6%| 11,2% 33,5%| 23,3% -23,5%
PO0O3 SKU -> Boigucanga 3) 27,5%| 19,3% 321%| 23,0% ~-14,4%
PO04 SKU -> llhabela 3) 19,2%| 13,1% 24,7%| 17,0% -22,4%
PO0OS5 SKU -> Calhetas (1) 22,8%| 12,0% 34,4% | 20,9% -33,9%
POOE SKU -> Engenho (D) 19,3%| 11,5% 29,3%| 17,6% -34,3%
POG7 SKU -> Juréia (2) 17,8% | 14,7% 27,5%| 17,0% -35,2%
POO8 SKU -> Barra do Sai {c) 13,2%| 10,1% 16,1%| 14,8% -17,9%
POOS SKU -> Maresias (C) 21,8%| 119,8% 24,2%| 16,6% -9,6%
PO10 Linha -> S. Sebastifo ic) 11,7% 9,4% 25,7%| 155% -54,4%
SKU -> Vermelha 12,4%
Classe -> Almada 12,2%
SKU -> Flamengo 11,2%
SKU -> Prumirim 12,8%
SKU -> Toninhas 710,8%
SKU -> Lazaro 18,9%
SKU -> Lagoa 10,7 %
SKU -> Tencrio 20,0%
SKU -> Féelix 24,2%
Linha -> Ubatuba 9,9%
P0Z1 | Classe -> Astirias ~(B] | 12,5%] 10,2%| | 15,3%| 8,8% 18,5%
P02z | SKU -> Pitangueiras (1) 246%| 16,6%| | 43,5%| 19,0% -43,5%
P023 | SKU -> Enseada (1) | 150%| 13,1%| | 234%| 16,5% -36,0%
PO24 Linha -> Guaruja {€) 9,2%| 6,9% 15,8% 8,1% -41,8%
PO

Média >

Diferenga é o Desempeniio do Modelo de Previsio em relagéio ao Sistemna Atual

Tabela 11 - Resultados Etapa de Validacao

Os resultados obtidos indicam gue em média, espera-se um reducéo de 24,9%
nos desvios absolutos percentuais do Processo de Estimativa de Demanda.
Além disso, dos 25 itens trabalhados, houve reducdo de desvios em 23 (92,0%
dos casos). Em 1 caso, o desempenho do modelo selecionado ficou
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praticamente igual ao sistema atual de Previséo de Demanda. Em 1 caso
especifico, houve piora do desempenho do processo de Estimativa. Para este
caso, pode-se buscar um outro modelc de Previséo de Demanda ou até
mesmo utilizar-se somente das componentes subjetivas de Estimativa (sob
responsabilidade de Marketing e Trade Marketing).

Figura 19 - Grifico Comparativo - Desempenho Modelos de Previsio x Sistema Atual

A analise dos resultados obtidos na aplicagdo dos Modelos de Previsdo de
Demanda em uma situagéo real permite observar também grandes melhorias
de desempenho no processo de Previséo de Demanda, como por exemplo no
item P018 (SKU-> Tendrio) que apresentou redugéo de 51,6% no DAPM em
situagbes reais de uso. Houve melhoria significativa de desempenho na
previsdo de itens importantes para a Unilever Brasil Kibon. A previséo do total
Geral de Vendas da Empresa e das Vendas de cada uma das Linhas (Impulse,
Take Home e Food Service) também melhorou bastante, sendo que o item
PO10 (Linha -> S. Sebastido) chegou a reduzir seu DAPM em 54 4% com a
adocdo do Modelo de Previsido de Demanda Combinado C (Série de Fourier +
Série de Fourier “Suavizada®). Tal fato & importante, na medida em que estes
valores s&o extremamente importantes no pianejamento da fabrica, com foco
na capacidade produtiva das linhas.

De maneira geral, pode-se concluir que a escolha dos modelos de Previséo de
Demanda efetuada na etapa anterior é valida, ndo havendo necessidade de
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reviséo da selecdo de modelos. Para o item especifico PO19 (SKU-> Félix),
cujos resultados se apresentaram piores que o sistema atual, a previséo
devera ser feita a partir de informacgtes de Trade Marketing e Marketing pois os
demais modelos de Previsdo apresentados neste estudo também néo
apresentaram resultados melhores que os verificados a partir do Sistema Atual
de Previsdo de Demanda. No caso do item P016 (SKU-> Lazaro) o resultado
obtido ficou muito préximo do proporcionadoe pelo Sistema Atual. Assim sendo,
a opgéo é a de adotar o modelo matematico proposto.
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9. Considerac¢ées Finais

9.1. Necessidades para Implementagédo

Todos os modelos de previsdo de Demanda utilizados neste presente trabalho,
bem como os testes piloto efetuados nas diferentes etapas de desenvolvimento
foram implementados em planilha eletrébnica (MS-Excel™), devido a

simplicidade buscada, baixo custo e rapidez de implementacao.

Para viabilizar este trabalho, buscou-se, em paralelo ao desenvolvimento dos
Modelos de Previsdo de Demanda, uma estruturacéo dos dados necessarios
no trabalho de maneira a organizar a légica do Sistema de Previsdo de
Demanda.

A figura 20 mostra como as tabelas de dados foram organizadas e

relacionadas para se chegar aos resultados apresentados neste frabalho.



Paramefro

Cod Param
Descr_ Param
Valor Param

Linha

Cod Linha
Descr Linha

Modelo Vendas
Cod Modelo —J—' Cod SKU |«
Cod SKU %" | cod Periodo |
Cod Perfodo E-J— Valor Venda
Cod Param
Descr Modelo
PD

Periodo
Cod Perfodo

SKU Descr Periodo
Cod SKU 1
Descr SKU
Cod Linha

«| Cod Familia

Familia

Cod Familia |
Descr_Familia

Figura 20 - Tabelas para Sistema de Previsfo de Demanda

A estrutura de dados é bastante simples e pode ser utilizada como referéncia

para futuras implementagdes em sistemas dedicados, desenvolvidos em

linguagem de programagéo especifica. Vale ressaltar, no entanto, que esta é

uma etapa futura do desenvolvimento de um Sistema de Previséo de Demanda

para a Unilever Brasil Kibon e ndo faz parte do escopo deste trabalho.

Descrigdo dos Campos das Tabelas do Sistema de Previsdo de Demanda

Tabela PARAMETRO

Campo Tipo Descricao

Cod _Param Cédigo | Cédigo iinico de identificacdo do Parametro
Descr_Param Texto Texto utilizado para descrever o Parimetro

Valor Param

Nimero | Valor numérico associado ao Parametro

Tabela 12 - Descrigdo Tabela Pardmetro
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Tabelia MODELO

Campo Tipo Descrigdo

Cod _Modelo Cddigo | Cédigo iinico de identificacao do Modelo de
Previsdo de Demanda

Cod SKU Nimero | Codigo de referéncia para o SKU a ser Previsto

Cod _Periodo Numero | Cédigo de referéncia para o Periodo de Previsdo

Cod Param Nimero | Cédigo de referéncia para o Parametro a ser
utilizado na Previsio

Descr Modelo Texto Texto utilizado para descrever o Modelo de
Previsdo de Demanda

PD Numero | Valor de Previsido de Demanda do Modelo para o

SKU e Periodo especificados

Tabela 13 - Descrigio Tabela Modelo

Tabela VENDAS

Campo Tipo Descricdo

Cod SKU Nimero | Codigo de referéncia para o SKU
Cod Periodo Numero | Codigo de referéncia para o Periodo
Valor Venda Nimero | Valor de Venda para o SKU e Periodo

especificados

Tabela 14 - Descrigdo Tabela Vendas

Tabela PERIODO

Campo Tipo Descricdo

Cod Periodo Codigo | Codigo dinico de identificacdo do Periodo
Descr Periodo | Texto Texto utilizado para descrever o Periodo

Tabela 15 - Descrigio Tabela Periodo

Tabela LINHA

Campo Tipo Descrigdo

Cod Linha Cddigo | Cédigo dinico de identificacdo da Linha de
_ Produtos Acabados

Descr Linha Texto Texto wutilizado para descrever a Linha

Tabela 16 - Descrigéo Tabela Linha

Tabela FAMILIA

Campo Tipo Descricdo

Cod Familia Cdodigo | Cddigo iinico de identificacéo da Familia de
Produtos Acabados

Descr Familia | Texfto Texto utilizado para descrever a Familia

Tabela 17 - Descrigio Tabela Familia

Tabela SKU

Campo Tipo Descricdao

Cod SKU Caédigo Codigo dnico de identificacdo do SKU
Descr SKU Texto Texto utilizado para descrever o SKU
Cod Linha Nidmero | Codigo de referéncia para a Linha
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Cod Familia Nimero ] Cddigo de referéncia para a Familia

Tabela 18 - Descrigiio Tabela SKU

Os campos de tabela destacados com cor azul sac unicos e néo podem ser
replicados.

Os indices presentes nos relacionamentos entre tabelas indicam unicidade ou
multiplicidade. Por exemplo: Linha 1< SKU indica um relacionamento
denominado “um-para-muitos” onde uma Linha pode ser associada a varios

SKU's, ao passo que um SKU s6 pode ser associado a uma Linha.

Além disso, os modelos de Previsdo de Demanda apresentados neste trabalho
podem ser descritos por algoritmos que podem servir como referéncia para
eventuais desenvolvimentos futuros de sistemas.

Os processos a serem descritos sdo:

Processo A: Inicializagdo, Calibracdo, Implementagdo, Teste e Escolha dos
Modelos de Previséo;

Processo B: Utilizagéo dos Modelos de Previs&o de Demanda.
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Fourier -> Segéo (5.9.3.)

-> Secéo (5.9.2.1.)

Emm e Tracking w.:- |
Secdo (5.9.2.2.)

e = S g

da Etapa Implementacgdo e Testes

Figura 21 - Algoritmo Processo A
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’ ¥

Figura 22 - Algoritmo Processo B



78

9.2. Aspectos organizacionais da Previsao

Além das técnicas de Previsdo de Demanda propriamente ditas e todos os
aspectos tedricos envolvidos, tais como: medidas estatisticas de desvios,
premissas quanto a aleatoriedade, conceitos de média mdvel, suavizagao
exponencial e fungbes harmonicas, um fator essencial para o0 Sucesso da
implementacdo de qualquer tipo de Modelo de Previsdo de Demanda é a
harmonia quanto aocs aspectos Organizacionais que se relacionam com a

Previsao.

MAKRIDAKIS (1998) aponta a falha de comunicagdc como um dos principais
problemas em relagdo aos aspectos organizacionais do processo de Previsdo
de Demanda, sendo comuns os casos onde existem percepgoes distintas por
parte dos usuérios do Sistema de Previsao e dos implementadores do Sistema
em relacéo aos conhecimentos e habilidades requeridos para concepgdo e
operacéo do Sistema de Previséo de Demanda.

Segundo MAKRIDAKIS (1998) exist%( uma série de fatores que podem
influenciar negativamente o processo de Previsdo de Demanda dentro de uma

organizacao:

Credibilidade e Impacto — casos nos quais o Processo de Previsdo de
Demanda apresenta baixa credibilidade e baixo impacto na tomada de
decisbes na Empresa. Este problema pode ter causas pessoais, no caso de
problemas de comunicagio entre participantes do processo, ou ter origem na
prépria Estrutura Organizacional da Empresa, no caso onde o Processo de
Estimativa é conduzido por niveis hierérquicos de pouco expressao, sem apoio
da alta direcdo da Empresa e, portanto, sem forca politica dentro da
Organizagao para participar ativamente no Processo de Tomada de Decisdes.
Além disso, uma outra fonte de falta de credibilidade do Processo é seu baixo
Desempenho, traduzido em desvios de previsdo altos que prejudicam o
funcionamento da Cadeia de Suprimentos como um todo.
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Falta de recentes melhorias de desempenho no Processo — casos nos quais
ndo se registram melhorias recentes no Processo de Previséo de Demanda.
Segundo MAKRIDAKIS (1998), isto pode ser causado porque OS recursos
alocados para o Processo ja se encontram no limite de desempenho, havendo
necessidade de investimentos ou de mudang¢as no processo para que sé
alcance algum tipo de melhoria de performance. Outra razéo para a ocorréncia
deste problema é a falha em se perceber mudancas organizacionais efou
problemas de interface entre departamentos da Empresa.

Deficiencia na base do Processo — caso mais comum em processos de
Previsdo de Demanda que comegam a se estruturar. Por vezes, existe
deficiéncia por parte dos envolvidos na concepgdo e desenvolvimento do
Processo em relagéo ao conhecimento das técnicas disponiveis e da teoria por
tras destes modelos, que serve para orientar escolhas de modelos mais
adequados. Este problema também pode ser verificado quando nao existe uma
estratégia claramente definida para o Desenvolvimento de um Processo de
Previséo de Demanda.

Na Unilever Brasil Kibon uma primeira andlise feita em relacéc aos aspectos
organizacionais relacionados ao Processo de Previséo de Demanda aponta a
ocorréncia em diferentes graus de intensidade de alguns dos problemas
apontados anteriormente. Pode-se perceber uma certa falta de credibilidade do
Processo de Estimativa devido aos resultados apresentados nos uGitimos
meses, sendo comuns valores de desvio de Previsdo da ordem de 30%. E
possivel perceber também que a estrutura organizacional atual acaba por
contribuir para a falta de impacto do Processo na tomada de decisGes, uma vez
que os numeros agregados (volumes de venda Impuise, Take Home e Food
Service) sdo definidos prioritariamente pela érea de Vendas, cabendo ao

processo de ReuniZo de Estimativa o ajuste dos nimeros micro no nivel de
SKU.

Percebe-se que na Unilever Brasil Kibon, o processo de Estimativa reflete

muito significativamente um desejo da area de Vendas em relagéo aos volumes
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de vendas de periodos futuros, colocados sob a forma de metas de
desempenho para a equipe de vendas em vez de direcionar seus esforgos para

projetar a Demanda proveniente do mercado.

Em relacdo aos recursos direcionados para a Previsdo de Demanda pode-se
afirmar que um primeiro passo foi dado, na medida em que se reconheceu a
importancia deste Processo para o resuliado da Empresa e iniciou-se um
trabalho de desenvolvimento e melhoria do Processo de Estimativa de
Demanda.

9.3. Propostas adicionais de Melhorias para o Processo de Estimativa

Registros de faita de produtos — n@o existem registros formais de falta de
produto. Levantou-se que uma prética usual no campo & substituir um eventual
produto em falta por um outro semethante. Isto, no entanto, apresenta dois
aspectos prejudiciais para o Processo de Estimativa, mascarando a Demanda
tanto do produto em falta quanto ao do produto substituto. Nac se sabe ao
certo se uma queda de volume de vendas de um determinadoc SKU & devido a
uma mudanca no padrao de comportamento do mercado ou se € causada pela
simples falta deste item. Ao mesmo tempo, ndo se consegue responder com
certeza se um aumento de volume de vendas de um outro SKU é devido a uma
alteracéo no padréo de comportamento do consumidor ou se este SKU foi
oferecido pela equipe de vendas para substituir um eventual SKU em falta.

Estruturacdo Reunido Estimativa — processo que j& vem ocorrendo desde
Setembro de 2001 visando integrar as diversas areas envolvidas no Processo
de Previsdo de Demanda. Vem se buscando uma participacdo mais efetiva da
area de Marketing, essencial para a defini¢ido dos volumes de Estimativa, tendo
em vista a importancia das campanhas de midia, langamento de novos
produtos e alteragbes em produtos de linha nos volumes de venda da
Empresa. Além disso, o processo vem se reestruturando de maneira a se

tornar mais agil. Tem-se buscado divulgar nimeros prévios antes da Reunido
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Mensal de Estimativa para que as areas envolvidas possam analisar os
volumes e emitir seus pareceres na ocasido da Reunido.
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10. Concluséao

10.1. Resultados obtidos

Os resultados obtidos neste trabalho podem ser considerados muito
satisfatérios, uma vez que o objetivo foi cumprido. O desempenho previsto para
o0 novo Sistema de Previsdo de Demanda apresenta melhorias da ordem de
25,0% no que se refere a desvios percentuais de previsdo. Tal resultado
apresenta impactos significativos em relagédo a estoques de seguranga de
Matéria Prima, Material de Embalagem e Produto Acabado, no gque diz respeito
a capital investido pela Unilever Brasil Kibon. Vislumbra-se portanto, uma
perspectiva de melhoria nos resultados financeiros da Companhia, que pode
ser proporcionada pela maior confianga no processo de Estimativa que se
traduz em menos estoque de seguranca na Empresa.

Além disso, o trabalho desenvolvido apresenta facilidade e rapidez de
implementagéo, bem como um baixo custo para a concretizacio deste projeto.
Todos estes fatores também se incluiam no objetivo inicialmente proposto.

10.2. Trabalhos futuros

Acredita-se que no futuro pode-se considerar a hipdtese de implementar os
modelos de Previsdo de Demanda em um sistema dedicado que esteja
integrado com os sistemas que controlam vendas e estoques, agregando ainda

mais valor ao processo de Estimativa de Demanda.

Para auxiliar nestas tarefas preparou-se neste trabalhoc um esquema de
concepcao das tabelas de dados necessérios para o funcionamento de um
Sistema de Previsdo de Demanda, assim como algoritmos relacionados ao

funcionamento dos modelos de Previsdo discutidos no decorrer deste trabalho.

10.3. Principais dificuldades encontradas no decorrer do Trabalho
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As principais dificuldades encontradas no decorrer deste trabalho foram muito
proximas daquelas discutidas por MAKRIDAKIS (1998) e apresentadas na
secdo 9.2. Houve alguns problemas de comunicag&o no decorrer do processo,
quando foi preciso explicar a importancia da mudanga no sistema de Previséo
de Demanda com a utilizagdo de modelos formais e estruturados visando
complementar as informagdes importantes de carater subjetivo originadas das
areas de Vendas, Trade Marketing e Marketing.

Além disso, devido ao desempenho néo satisfatério do Processo de Previséo
de Demanda apresentado nos Ultimos anos, o autor sentiu uma certa
descrenca por parte dos envolvidos no processo em relagéo a importancia e
validade de um procedimento formal de Previséo de Demanda.

Verificou-se também que por muitas vezes houve uma certa confusdo em
relagdo a questdo de Previsdo de Demanda versus Metas para Equipe de
Vendas. Percebeu-se que existe uma for¢a muito grande no interior da
Organizagdo que amplifica a importancia do aspecto Meta de Vendas em
relag@o a Estimativa de Demanda.

10.4. Comentarios finais

Por fim, uma cobservagdo importante a ser feita a respeito deste trabalho é a
participagdo ativa do autor no desenvolvimento e melhoria do Sistema de
Previsdo de Demanda da Unilever Brasil Kibon. Foi o autor o responsavel pela
pesquisa, adaptaces e testes dos modelos de Previsdo de Demanda
apresentados neste trabalho. Além disso, o autor implementou as planilhas
eletrdnicas que possibilitaram realizar todos os estudos comparativos que
permitiram selecionar os modelos de Previsdo a serem associados aos itens da
Empresa. Planilhas eletronicas também foram desenvolvidas para a

implementagéo em escala real para os itens de linha da Unilever Brasil Kibon.

Para poder tomar todas estas agdes, o autor recebeu total apoio da Geréncia

de Planejamento Logistico, na medida em que a grande parte da carga horéria
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de estigio desenvolvidoc durante o ano de 2001 foi utlizada no
desenvolvimento deste projeto.

Acredita-se que desta forma, todos os objetivos foram cumpridos, tanto no caso
da Unilever Brasil Kibon, com a concepgédo de um modelo de Previsdo de
Demanda cujos resultados indicam melhorias potenciais para o resultado da
Empresa, como também no ponto de vista do aluno, com a oportunidade de
desenvolvimento e implementacdo de um projeto em situacéo real que sem
divida aiguma contribuiram em muito para o desenvolvimento académico,
profissional e pessoal deste autor. Por fim, sob a perspectiva do Departamento
de Engenharia de Produgdo da Escola Politécnica da Universidade de S&o
Paulo os objetivos também foram cumpridos, na medida em que se acredita
que este trabalho € um indicic da validade do processo de desenvolvimento
académico e pessoal dos alunos desta Escola, propiciando ao autor a
oportunidade de utilizar ativamente os mais variados conteudos apresentados
no decorrer do curso de Graduacgéo em Engenharia de Producéo nesta Escola.
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