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RESUMO

O projeto foi desenvolvido em uma empresa varejista de bens de consumo, por meio de
uma parceria dos times internos com um time da consultoria estratégica Bain & Company, do
qual a autora fazia parte.

A falta de segmentacdo adequada das lojas da empresa gerava uma ma gestdo do
sortimento delas, fazendo com que fosse oferecida uma variedade excessiva de produtos em
toda a rede. Com isso, as lojas de menor area ficavam lotadas demais para expor todos 0s
produtos e a experiéncia dos clientes era prejudicada - tanto pela lotacdo da area da exposi¢do
quanto pela falta de direcionamento do portfélio oferecido. Além disso, a baixa acuréacia dos
métodos de previsdo de demanda utilizados levava a uma producdo que ndo condizia com a
demanda real, faltando produtos de alta demanda e sobrando outros ao longo da campanha.

O objetivo do projeto foi segmentar as lojas da Varejo SA de forma a redefinir o
sortimento de forma personalizada e rever o processo de previsdo de demanda utilizado para
atualizacdo do planejamento da producdo. Como resultado, foi criado um procedimento de
segmentacdo que pode ser revisto com a expansao da rede de lojas e uma metodologia simples
e clara para definicdo do sortimento de cada segmento. Outros resultados foram a criagéo de
um processo de previséo de demanda melhor definido, assim como um modelo quantitativo de
previsdo que apresenta uma reducdo de quase 80% nos erros em relacdo ao método
anteriormente utilizado. Todos os produtos finais mencionados foram aprovados e
implementados pela empresa ao longo ou ao final do projeto, sendo seus resultados reais ou

esperados apresentados no decorrer desse trabalho.

Palavras-chave: Segmentacado de lojas. Defini¢do de sortimento. Previsdo de demanda.






ABSTRACT

The project was developed in a consumer goods retail company, through a partnership
of internal teams with a team of the strategic consulting firm Bain & Company, in which the
author participated.

The lack of proper segmentation of the company's stores generated poor management
of their assortment, offering an excessive variety of products throughout the network.
Therefore, the smaller stores were too crowded because all products were exposed, and
customer experience was impaired — both by the crowded exposition space and the lack of focus
of the available portfolio. In addition, the low accuracy of the demand forecasting methods used
generated errors in production planning, which could be deeply harmful to the company. The
deregulated forecast led to a production that did not match real demand, in a way that stores ran
out of high-demand products and overstocked others.

The goal of the project was to segment Varejo SA stores in order to redefine the
assortment in a personalized way and review the demand forecasting process used to update
production planning. As a result, a segmentation procedure was created, which can be reviewed
with the expansion of the store network, as well as a simple and clear methodology for defining
the assortment of each segment. Other results were the creation of a well-defined demand
forecasting process and a quantitative model to be used by the planning team that reduced errors
by almost 80% when compared to the previous one. All the project’s products were approved
and implemented by the company throughout the project or at the end of it. Therefore, their

results, either real or expected, are presented in this paper.

Keywords: Store segmentation. Assortment definition. Demand forecasting.
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1 INTRODUCAO

E inegavel a importancia de processos de planejamento robustos no varejo, desde a
previsdo da demanda total por periodo até a alocagédo de produtos loja a loja. Do ponto de vista
do consumidor, é altamente desejavel que a loja de sua preferéncia tenha disponiveis 0s
produtos que procura quando a visita, evitando desgastes e viagens desnecessarias. Para a
empresa, € essencial ter estimativas de vendas confiaveis que permitam tomar as decisdes
necessarias do ponto de vista estratégico, tatico e operacional de maneira bem informada. O
planejamento de recursos, programacao da producdo, gestdo de estoques e logistica além de
calendario comercial sdo alguns exemplos de atividades afetadas pelo planejamento comercial
de uma empresa.

Com lojas abastecidas pelos produtos certos — que o consumidor procura — na
quantidade certa, é possivel evitar o custo extra de gestao de estoques superlotados, insatisfacdo
dos clientes pela falta de itens, devolugdes por excesso de produtos ou envios emergenciais de
mercadorias faltantes. A importancia da gestdo de estoques é evidente, mas a eficiéncia desse
processo depende de um passo anterior no planejamento: a previsdo da demanda.

E necessario prever a demanda dos proximos periodos para que se possa planejar a
producdo, reposicao e envio de produtos, a alavancagem de itens com baixo giro por meio de
estratégias comerciais e outras iniciativas importantes.

O objetivo do presente estudo, portanto, € de reformular o processo de planejamento de
demanda da Varejo SA, fornecendo uma metodologia que entregue uma previsdo acurada por
meio de ferramentas de simples utilizagdo e com output claro. Como a empresa ja operava em
outros canais de venda e tem um amplo portfélio de itens, foi necessario primeiramente definir
0 sortimento que deveria ser enviado para as lojas, evitando acimulo de produtos que ndo tem
vazao no varejo.

Para tanto, foi realizado um diagndstico da area de planejamento comercial de forma a
entender quais 0s maiores pontos de dor e possiveis alavancas de melhoria. Em seguida,
trabalhou-se a segmentacdo das lojas de forma que os grupos resultantes pudessem ser usados
para definicdo do sortimento adequado de produtos, que pode variar a depender de
caracteristicas das lojas posteriormente descritas. Com o resultado desse trabalho, foi
finalmente definido o sortimento para cada segmento (ou cluster), de forma que fosse possivel
planejar a demanda de cada um deles. Por fim, se desenvolveu uma metodologia de previsédo

para programacdo de campanhas, que equilibra a robustez e acuracia com a simplicidade e
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rapidez de aplicacdo, solucionando os principais pontos de dor de planejamento da empresa
estudada.

1.1 Descricdo do estagio

A autora do presente trabalho realizou estagio na empresa de consultoria estratégica
Bain & Company por um periodo de, ao todo, quase 2 anos. Durante 6 meses desenvolveu o
estagio em uma area interna de apoio aos times de consultores, relacionada a obtencéo de dados
de mercado, pesquisas e materiais das empresas estudadas e seus concorrentes, além de
informagdes socioecondmicas em geral.

Ap0s interrupcdo do contrato por um ano para realizacdo de um aproveitamento de
estudos na Universidade Politécnica de Madrid, a autora foi convidada e retomar o estagio na
area de pesquisa da empresa e, no inicio de 2019, juntou-se ao time de consultoria. Ao longo
do ano participou de dois projetos no mesmo grupo varejista de bens de consumo, abordado
nesse trabalho.

1.1.1 A Bain & Company

A Bain & Company é uma empresa global de consultoria estratégica, fundada e sediada
nos Estados Unidos, na cidade de Boston. Presente em 37 paises com 58 escritdrios em diversas
cidades, a empresa € uma das mais renomadas no ramo e atua em projetos nas mais diversas
indUstrias, servigos e capacidades.

A autora do trabalho em questdo desenvolveu o estagio no escritorio de Sdo Paulo,
enquanto realizava seus estudos na Escola Politécnica. Fundado em 1997, o escritério da capital
possui atualmente mais de 500 funcionarios e um amplo portfélio de clientes, sendo o principal

da consultoria na regido da América do Sul.
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Figura 1: Escritorios da Bain & Company
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Fonte: material veiculado internamente pela Bain

Como anteriormente mencionado, a Bain atende uma ampla variedade de clientes e
areas de expertise, que incluem desde industrias pesadas (agronegdcio, infraestrutura, aviacéo,
industria quimica) até varejo, midia, empresas de tecnologia e telecomunicacdo. O presente
estudo foi realizado em um dos clientes da empresa, descrito ao longo do restante desse
capitulo.

1.2  Aempresaestudada

Nesse item serd apresentada a empresa sobre a qual o trabalho em questdo foi
desenvolvido. Além de uma breve apresentacdo do histérico da companhia - que por questdes
de confidencialidade ndo podera ser extremamente detalhada - sera explicitada uma visdo da
estrutura de produtos comercializados pela empresa, necessaria para a compreensdo da

delimitagdo do problema e desenvolvimento do projeto como um todo.

1.2.1 Breve apresentacao

A Varejo SA é uma das maiores empresas de bens de consumo no pais. Esta em
operacdo h& mais de 40 anos por meio de diversos canais, desde a revenda em lojas multimarcas
e especializadas até a venda direta por meio de consultoras associadas. Além de comercializar

em diferentes canais, a empresa também € responsavel pela producdo dos itens vendidos,
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contando com uma fabrica no estado de S&o Paulo e centros de distribuicéo localizados pelo
Brasil, sobretudo na regido Sudeste.

Apesar de sua origem nacional, a empresa opera em outros paises da Ameérica Latina e
do mundo, tanto por meio da venda direta quanto, mais recentemente, pelas lojas proprias. A
empresa entrou para o varejo ha poucos anos, como parte da estratégia de expandir seu footprint
e alcancar novos consumidores, inacessiveis por meio dos demais canais pelos quais opera. O
canal representa, atualmente, pouco mais de 1% da receita da empresa no Brasil, o que

evidencia seu estagio inicial.

1.2.2 Rede de lojas

A Varejo SA tem uma rede de lojas ainda reduzida, mas o plano estratégico da empresa
prevé um aumento expressivo desse nimero nos proximos 5 anos, conforme apresenta o gréfico
de projecdo do numero de lojas da empresa, construido com base nesse plano. As lojas hoje
abertas tém um perfil razoavelmente similar em termos de localizacéo, publico e fluxo - sendo
a maior parte localizada em shoppings de classe média ou alta, de alto fluxo e localizadas,

sobretudo, na regido sudeste.

Gréfico 1: gréafico de projecao do nimero de lojas da Varejo SA, base 100

+344%

#lojas (base 100)

2019 2020 2021 2022 2023

Fonte: elaboracéo da autora a partir de material interno da Varejo SA

Futuramente, no entanto, o plano da empresa é que o perfil das lojas seja cada vez mais

diversificado, sendo necessério tratar o sortimento da rede de forma personalizada para garantir
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0 sucesso dela. Para tanto, seré descrito no capitulo 4 o estudo feito com base nas lojas atuais e
ambicdes estratégicas da empresa de forma a definir segmentos de lojas de acordo com as
dimensGes relevantes, podendo por fim definir-se os produtos adequados a serem enviados para

cada um deles.

1.2.3 Estrutura de produtos

A empresa estudada possui uma ampla gama de produtos, podendo oferecer cerca de
1000 Stock Keeping Units (SKUs) simultaneamente em cada uma de suas lojas em
determinadas épocas do ano.

O portfolio de produtos oferecidos na industria em que a Varejo SA trabalha varia com
0 tempo ndo sO por conta da descontinuacdo ou lancamento de itens, mas também pela
sazonalidade que afeta o padrdo de consumo ao longo do ano. A Varejo SA, portanto, trabalha
com produtos que apresentam diversos periodos ativos — tempo durante o qual estdo ativos e
disponiveis para compra — diferentes, podendo ser divididos entre regulares, virtuais e Kits de
datas.

e Regulares: sdo produtos oferecidos ao longo do ano todo, independente da época ou de
datas comemorativas. Seu periodo ativo costuma ser superior a 52 semanas, salvo
excecOes que sdo descontinuadas devido a baixa performance ou outros fatores
externos. Dentre esses SKUSs, existem os kits perenes, que sdo conjuntos de produtos
regulares vendidos a um valor promocional, identificados pelo consumidor como mais

presenteaveis do que um item isolado.

e Virtuais: sdo itens que entram e saem do portfélio disponivel nas lojas sazonalmente.
Podem ser, por exemplo, colecBes de produtos desenvolvidos especialmente para uma
estacdo. Esses itens costumam ficar ativos por periodos de 9 a 12 semanas e podem ser

recorrentes, ativados todo 0 ano na mesma época, ou langamentos unicos.

e Kits de datas: com periodo ativo mais curto que os virtuais, os Kits de datas sdo langados
como estratégia de venda para uma campanha especifica do calendario comercial, como
Dia das Maes ou Natal. Sdo combos de SKUs (regulares ou virtuais) montados

especialmente para a venda promocional nos periodos em questdo. Dessa forma,
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costumam ficar disponiveis por apenas 3 a 6 semanas, a depender do feriado ao qual se

destinam, sendo em seguida retirados do portfdlio.

Figura 2: Piramide de produtos da Varejo SA

Periodo ativo

3 a 6 semanas

Datas
Virtuais 9 a 12 semanas
Regulares > 52 semanas

Fonte: elaboracéo da autora.

Quando se trata da relevancia de cada um desses tipos de produtos, é esperado que 0s
itens regulares sejam os mais demandados, devido a sua condi¢do de maior perenidade em
relacdo aos demais. No grafico 2, se nota que os itens continuos no portfélio representam mais
da metade do total de SKUs, 65% da quantidade vendida ao longo do ano e quase 80% da
receita bruta do varejo. Vale notar que a Varejo SA fabrica e comercializa produtos que tem
uma margem de lucro muito semelhante e elevada, sendo indiferente compara-los pelo impacto

na receita ou no lucro da operacéo.
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Gréafico 2: nimero de itens, volume vendido e receita bruta por tipo de SKU
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

1.3 O Planejamento Comercial da Varejo SA

A Varejo SA entrou no ramo do varejo ha poucos anos, tendo um histérico reduzido de
dados de venda e pouca experiéncia no canal, de forma que 0s processos especificos
relacionados a ele ainda ndo foram completamente estruturados e testados. Dentre esses
processos, diversos estdo relacionados ao planejamento comercial, que é uma competéncia
fundamental para o sucesso da empresa e atendimento da demanda dos clientes.

Mesmo na escala atual da operacdo, que consiste em poucas lojas, existem lacunas
importantes que impactam a performance do negécio. Mais detalhes sobre o cenério atual e
revisbes necessarias serdo apresentados nos capitulos 4 e 5, mas, de forma resumida, esses

foram os principais problemas identificados:

e Quando da abertura das lojas, ndo foi realizado um estudo profundo de forma a definir
0 sortimento enviado para cada uma delas. Assim, existe uma oferta muito elevada de
produtos que ndo vendem, ocupando espago de exposi¢do, estoque e reduzindo a

produtividade das lojas;

e As metodologias de previsdo de demanda utilizadas ndo sdo robustas, havendo

frequentes erros no planejamento da producdo e consequente excesso de estoque de
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produtos de giro baixo e ruptura de estoque de itens best sellers, principalmente em
feriados comerciais e datas comemorativas (Dia das Mées, Dia dos Pais, Natal etc.)

1.4 Relevancia do trabalho

A empresa em estudo tem planos bastante ambiciosos de crescimento. Segundo o plano
estratégico do varejo para os proximos 5 anos, desenvolvido pela propria Varejo SA, é
previsto um aumento de mais de quatro no nimero de lojas no Brasil, a0 mesmo tempo em
que se eleva a receita no pais a uma taxa anual composta de mais de 40%, como mostra o
gréfico 3.

Ainda segundo o plano estratégico elaborado pela empresa, uma das alavancas de
crescimento é a adequacdo do portfolio oferecido nas lojas por meio da definicdo de
agrupamentos de lojas que apresentem um comportamento de demanda e caracteristicas de
funcionamento semelhantes.

Dessa forma, é de extrema importancia que a empresa ataque as questdes problematicas
do planejamento comercial com a maior rapidez possivel, dado que a falta de processos
robustos serd uma barreira para que o negocio escale de forma rentavel, podendo colocar em

risco o alcance dos objetivos desse plano estratégico.

Gréfico 3: projecdo da receita bruta da Varejo SA no Brasil, em base 100
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Fonte: elaboracdo da autora a partir de dados internos da Varejo SA
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA SOBRE SEGMENTACAO DE CANAIS E
SORTIMENTO DE PRODUTOS

2.1  Motivagdes para segmentar mercados

A segmentacéo é o ato de dividir uma dada populagdo (ou amostra dela) em grupos com
significado (KOTLER; ARMSTRONG, 2016), cujos membros tenham caracteristicas comuns
entre si e diversas daqueles dos demais grupos. Essa divisdo deveria fornecer uma base para
tomada de decisbes bem informadas no contexto organizacional, por meio da reducdo da
amostra a segmentos coesos que podem ser tratados de uma mesma forma. De acordo com
Blythe (2005), cada consumidor tem suas necessidades e desejos e, dada a impossibilidade de
se atender cada um deles individualmente, faz sentido separa-los em grupos com caracteristicas
semelhantes.

No caso da segmentacdo de canais, ndo é diferente. Sendo os canais as lojas, no caso do
varejo, sua segmentacdo consiste em dividi-las em grupos coesos e acionaveis, permitindo que
a organizacao tome decisbes estratégicas e operacionais com base neles. A divisdo desses
grupos pode ser feita por diversos critérios, sendo comumente baseada em aspectos
socioecondmicos, geograficos e caracteristicas fisicas do estabelecimento.

Sdo diversos os exemplos na literatura da aplicacdo do método de segmentacdo para
planejamento da expansdo da rede de lojas. Aplica-se, normalmente, na escolha da localizacéo
de novas unidades. No entanto, existem diversas outras aplicacdes relacionadas ao
merchandising de uma empresa que podem ser auxiliadas pela divisdo da rede em segmentos,
como a definicdo do sortimento que deve variar conforme o perfil do consumidor e
caracteristicas espaciais das lojas da rede. Para Bermingham, Hernandez e Clark (2013), o valor
agregado da segmentacdo de loja para as cadeias de varejo e servico inclui a capacidade de
adaptar marketing, merchandising e abordagens de publicidade por tipo de loja, agilizar a
logistica, delimitar territorios de vendas e avaliar o desempenho individual de lojas em
comparagdo as suas similares. Blythe (2005) também apresenta algumas vantagens da
segmentacdo de mercados, como a compreensdo do perfil dos consumidores, concorrentes,
alocacdo eficiente de recursos, planejamento de marketing estratégico e possibilidade de

expanséo do mercado.
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2.2  Variaveis para segmentacao

Blythe (2005) afirma que cada segmento definido deve cumprir certos requisitos para

que a divisdo seja eficaz, eficiente e alcance seus objetivos:

e Deve ser mensuravel, de forma que se possa identificar os membros do segmento e sua
quantidade;

e Deve ser acessivel, ou seja, deve ser possivel comunicar-se com o0 grupo e entregar o
produto a ele;

e Deve ser substancial, grande o bastante para que valha a pena definir estratégias
especificas para o segmento;

e Deve ser coerente, de forma que os usuarios tenham de fato necessidades e padrdes de
consumo semelhantes;

e Deve ser estavel, com membros e natureza relativamente constantes.

O processo de segmentacdo inicia-se com a selecdo de variaveis significativas, a partir
das quais 0 mercado possa ser diferenciado a ponto de definir grupos distintos. Sdo muitos o0s
estudos de caso que utilizam critérios diferentes para a segmentacdo dos clientes ou canais de
venda de um varejista, sendo geralmente relacionados a caracteristicas demograficas, habitos
de consumo dos clientes, caracteristicas das lojas (como metragem, espaco de estoque,
localizagdo, fluxo, proximidade com centros comerciais etc.) e historico de vendas. Segundo

Blythe (2005), as principais bases para segmentacédo sao:

e Geografica: local, clima, topologia, etc. Por exemplo, os carros vendidos em locais de
clima quente sempre tém ar condicionado potente, enquanto os comercializados em
lugares de clima frio devem ter aquecedor;

e Psicogréafica: baseada na personalidade dos individuos. Os seguros imobiliarios, por
exemplo, podem focar mais no segmento de pessoas que tem medo de crimes, desastres
naturais etc.;

e Comportamental: essa abordagem foca nos beneficios, situacdo de uso, aplicacfes do
produto e lealdade dos clientes. O mercado de carros, por exemplo, pode direcionar

produtos aos usuarios que utilizam o produto como simples meio de transporte urbano,
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aqueles que dirigem carros esportivos como hobby ou que usam o automdével para
realizar trilhas, acampamentos e atividades ao ar livre;

e Demogréfica: preocupa-se com a estrutura populacional em termos de idade, estilo de
vida, fatores econdémicos. O mercado de imdveis, por exemplo, pode ser segmentado
em casas para aposentados, familias com criancas, jovens cujo imdvel seria a primeira
compra. E uma das abordagens mais utilizadas pela facilidade de obtencéo de dados
junto a 6rgdos publicos e eficiéncia que representam para alcancar as metas de

segmentacdo dos mercados.

Uma segmentacdo confiavel e acionavel deve ser realizada com base em dados
relevantes e seguir algum método quantitativo adequado. Um processo amplamente utilizado é
0 de clusterizacdo, que costuma apresentar resultados robustos: grupos relevantes,
suficientemente diferentes e que podem ser usados para a tomada de decis6es ou analises a que
se propdem. Segundo framework de Xu e Wunsch (2005), a clusterizacdo deve seguir quatro

passos:

Selecdo de fatores/variaveis a serem considerados

Selecéo e aplicacéo do algoritmo de clusterizacéo

Validagéo dos clusters obtidos

Interpretacéo dos resultados

2.3 Métodos de clusterizacéo

Séo diversos os métodos quantitativos utilizados para analise de dados de marketing, os
quais frequentemente tratam variaveis interdependentes como precos, oferta, distribuicéo,
vendas. Moutinho (2003) apresenta diversos métodos, conforme o diagrama disposto na figura
3. Segundo Moutinho (2003) e Saunders (1980), o0 metodo de clusterizacdo é o mais utilizado
para segmentacdo de mercados e tomada de decisdes estratégicas com base nos segmentos. A
andlise por clusters em sua variedade é a técnica mais utilizada para aplicacfes em servicos e
varejo (BERMINGHAM; HERNANDEZ; CLARKE, 2013).
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Figura 3: métodos quantitativos usados no marketing
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Fonte: extraido de Moutinho (2003)

Existem diversos algoritmos de clusterizacdo na literatura, sendo criados novos modelos
frequentemente, j& que ndo existe solucdo ideal para cada caso; diferentes modelos podem ser
implementados e testados, a depender dos dados disponiveis, qualidade das ferramentas
utilizadas, objetivo da clusterizacdo, entre outros fatores.

Apesar da diversidade de métodos disponivel, é consenso a divisdo entre dois principais
tipos: métodos hierarquicos e ndo hierarquicos. Segundo Dolnic¢ar (2003) os dois tipos sdo
igualmente populares nos estudos relevantes: 46% deles utilizam métodos particionais e 44%

hierarquicos.

e Métodos hierarquicos: técnicas nas quais os dados sdo particionados sucessivamente,
produzindo uma representacdo hierarquica dos agrupamentos (BERMINGHAM;
HERNANDEZ; CLARKE, 2013). O objetivo é encontrar a divisdo que maximize as
similaridades entre itens do mesmo agrupamento e aumente a diferenca entre grupos
distintos. Podem ser de dois tipos:

o Aglomerativos: iniciados com cada ponto formando seu proprio cluster. Eles séo
gradualmente unidos até gerar grupos com um alto grau de similaridade;
o Divisivos: iniciados com um anico cluster que contem todos os pontos, o qual

vai sendo dividido gradualmente em agrupamentos menores.
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e Métodos ndo hierarquicos: também conhecidos como particionais, esses métodos
procuram dividir a amostra de forma a minimizar ou maximizar um critério definido
previamente, como a distancia entre os pontos utilizados. O algoritmo de K-means é o
mais amplamente mencionado na literatura relevante, sendo utilizado em 76% dos

estudos que realizam uma clusterizagio por método particional (DOLNICAR, 2003)

A literatura é clara e extensiva quanto as diferengas, vantagens e desvantagens de cada
um dos métodos mencionados. Os hierarquicos sdo muito suscetiveis a outliers, ja que uma vez
designado a um cluster, um objeto ndo é revisto — assim, o modelo é incapaz de corrigir
classificacbes malfeitas. Além disso, sdo métodos mais complexos e custosos, que podem ser
problematicos quando se trata de grandes bases de dados - devido ao tempo de processamento
elevado para calcular as distancias entre pontos a cada passo da clusterizagdo. Por outro lado,
ndo é exigida a definicdo a priori do numero de segmentos desejado, 0 que pode ser vantajoso
nos casos em que ndo se prevé um numero ideal. Entre os métodos hierarquicos mencionados,
aglomerativo e divisivo, o primeiro acaba sendo mais utilizado na pratica (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2006). Isso se deve ao fato de o método divisivo gerar um volume ainda mais elevado
de dados, o que dificulta sua aplicacdo a bases muito grandes.

Os modelos particionais, por sua vez, seguem um processo muito mais simples e podem
ser aplicados com softwares mais basicos em comparagdo aos outros. A complexidade menor
permite também que se trabalhe com bases de dados mais volumosas. No entanto, esses
métodos exigem o input inicial de um nimero de clusters desejado, dependem apenas de valores
numéricos (pois a particao é feita a partir das médias dos valores) e sdo igualmente suscetiveis
a outliers, uma vez que todos os pontos sdo designados a algum cluster — mesmo que sejam

distantes do centro de todos eles.

2.3.1 Métodos hierarquicos aglomerativos

Para exemplificar os métodos hierarquicos, sera apresentado o algoritmo do
aglomerativo que é mais popularmente aplicado. Conforme anteriormente explicado, 0s
métodos aglomerativos sdo iniciados de forma que cada ponto é um cluster, os quais devem ser
sucessivamente unidos ao cluster mais proximo até que reste um unico cluster (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2006)
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Figura 4: algoritmo de clusterizacdo hierarquica aglomerativa
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Fonte: adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2006)

A clusterizacdo hierarquica pode ser representada graficamente por dendogramas, que
sdo diagramas semelhantes a arvores de decisdo. Eles mostram os clusters iniciais e a forma
como foram posteriormente agrupados (método aglomerativo) ou repartidos (método divisivo),

corforme exemplo da figura 5.

Figura 5: exemplo de dendograma

pl  p2 p3 p4

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2006)

A principal dificuldade no algoritmo aglomerativo esta no célculo da proximidade
entre clusters, que pode ser feita de diferentes maneiras a depender do método escolhido. As
cinco principais abordagens para definir-se a distancia entre dois clusters, apresentadas por Tan,
Steinbach e Kumar (2006), sdo:

e Single linkage: a distancia entre 0s dois pontos mais proximos que estdo em clusters

diferentes;
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Complete linkage: a distancia entre os dois pontos mais distantes de clusters diferentes;
Average linkage: a média de todas as distancias de pares de pontos entre os dois clusters;
Centroid linkage: a distancia entre os centroides de cada cluster;

Método de Ward: ainda com base nos centroides, a distancia é calculada pelo aumento
da soma dos erros quadrados (SSE) resultante da unido dos clusters. A menor distancia,

nesse caso, é 0 SSE minimo.

Método de K-means

O método de K-means, particional, segue uma logica diferente da hierarquica. A partir

de um numero K de clusters, definido pelo usuario, os pontos sdo designados ao cluster mais

préximo até que o centroide dos grupos construidos deixe de variar. O algoritmo dessa técnica

é representado no diagrama da figura 6.

Figura 6: algoritmo de K-means
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Fonte: adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2006)

O algoritmo apresentado costuma ter uma funcéo objetivo que depende das distancias

entre os pontos ou centroides dos cluster. A soma média de quadrados (SSE) pode ser utilizada

como medida da qualidade da clusterizacdo, ja que quando a distancia entre 0s pontos e 0

centroide do cluster em que se encontram é a minima possivel, isso significa que os clusters

obtidos s&o a melhor representacao dos dados.

Dessa forma, a funcdo objetivo da clusterizagdo pode ser de minimizar a SSE, descrita

pela seguinte equacao:
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K

SSE = Z z dist(c;, x)?

i=1 x€C;

Onde K é o namero de clusters definido, x € um ponto do cluster i, ¢i é o centroide
desse cluster e dist(ci, x) representa a distancia entre o centroide e o ponto. O centroide c¢j de um
cluster i com m pontos e a distancia euclidiana para um espaco com dimensdo n podem ser

calculados segundo as equacdes abaixo, respectivamente.

Um passo importante para obtencdo de um resultado 6timo na clusterizacdo por K-
means € a escolha de centroides iniciais adequados, pois a escolha aleatdria pode gerar grupos
sub6timos que ndo necessariamente serdo corrigidos pelas iteragdes futuras. Tan, Steinbach e
Kumar (2006) propdem duas alternativas relativamente simples para realizar essa inicializagéo:

e Realizar uma clusterizacdo hierarquica dos dados e extrair K clusters, conforme definido
pelo usuario. Os centroides desses clusters serdo utilizados para inicializar o processo
de K-means;

e Selecionar um ponto como centroide do primeiro cluster, aleatoriamente, e escolher o
ponto mais distante dele como centroide do proximo cluster, repetindo o processo até

que se obtenham K centroides.

O primeiro método é restrito a amostras pequenas € com K relativamente baixo em
comparacdo ao tamanho da amostra, devido & complexidade e custos de aplicacdo do método
hierarquico. O segundo pode estar suscetivel a outliers, problema evitado aplicando-se o
método a uma amostra aleatoria de dados — que dificilmente apresentara algum outlier devido

a sua baixa frequéncia.
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Dolni¢ar (2003) destaca que a literatura € pouco consistente quanto ao numero
adequado de varidveis a serem usadas nesse método, tendo apenas um autor que apresentou
uma restricdo mais explicita: segundo Anton Formann (1984, apud DOLNICAR, 2003), a
amostra minima de dados deve ser igual a 2", onde v € 0 nUmero de variaveis utilizadas. O ideal,

entretanto, é que a amostra seja maior ou igual a 5x2".

2.4 Validacéo da clusterizacao

A avaliagéo e validagéo dos clusters obtidos ao final de um processo de clusterizagdo
é essencial para garantir que os resultados fazem sentido para o caso estudado. Uma motivacao
para a realizacdo desse passo é que praticamente todo algoritmo é capaz de dividir os dados em
clusters, mesmo que a base de dados ndo tenha nenhuma estrutura natural de clusterizacao
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006). Portanto, é importante avaliar a partir de métricas e
também de forma qualitativa o resultado da metodologia aplicada.

Existem diferentes critérios que podem ser usados para validar a clusterizacdo, como
coesdo e separacdo dos clusters ou medidas combinadas de ambos. Eles avaliam a coesdo
interna de cada cluster e a qualidade do isolamento entre eles, por meio de diferentes métricas.
Apesar de poderem ser medidas de forma independente, Rousseeuw (1987) desenvolveu o
conceito de silhuetas que é capaz de medir a coesdo e separacdo dos clusters de maneira
conjunta.

Os elementos envolvidos no calculo da silhueta estdo representados na figura 7 e seréo

apresentados a seguir, considerando um ponto i que pertence ao cluster A:

e a(i) = distancia média de i aos outros pontos do cluster A;
¢ d(i,C) = distancia média de i aos pontos do cluster C, que nao contem i;

e Db(i) = min d(i,C), onde C é um cluster diferente de A.

No caso dos clusters representados na figura 7, a distancia minima é obtida entre i e 0
cluster B (ou seja, b(i)=d(i,B)), que pode ser chamado de vizinho do objeto i. A silhueta s(i) &

calculada a partir da combinacéo de a(i) e b(i), de forma que:

1—a(i)/b(i), a(i) < b(i)
s(i) = 0 , a(i) = b(i)
b(i)/a(i) — 1, a(i) > b(i)
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De forma que, para cada objeto i, pode-se afirmar que -1 <s(i) < 1.

Figura 7: elementos envolvidos no célculo de s(i), i € A

Fonte: adaptado de Rousseeuw (1987)

E mais facil entender o significado da silhueta quando se analisam situacdes extremas.
Um s(i) elevado, proximo a 1, implica que a distancia a(i) € muito menor que b(i); isso evidencia
que a clusterizacdo foi bem feita, ja que o ponto i foi designado ao cluster adequado e ainda
bastante distante do cluster vizinho. Ao contrério, quando s(i) aproxima-se de zero, nao fica
claro se o ponto i foi designado ao cluster certo ou poderia ter sido colocado no vizinho, sendo
um caso intermediario. Por fim, quando s(i) estd proximo de -1, apresenta-se 0 pior caso
possivel: significa que o ponto i esta mais proximo dos pontos do cluster vizinho do que dos
demais pontos de seu préprio cluster, de forma que ndo se pode negar que tenha sido mal
classificado.

Denomina-se coeficiente de silhueta (SC) a média das silhuetas dos n pontos
analisados, ou seja, a média de s(i) para i=1,2,3...n. De acordo com Kaufman e Rousseeuw
(1990), observacdes levaram a uma interpretacdo subjetiva do SC para julgar a qualidade da

clusterizacéo, apresentada na tabela 1.
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Tabela Ll:interpretacdo sugerida dos coeficientes de silhueta

SC Interpretacdo sugerida
0,71-1,00 Estrutura robusta
0,51-0,70 Estrutura razoavel
Estrutura fraca, possivelmente artificial; testar outros
0,26-0,50 ]
métodos
<0,25 Nenhuma estrutura substancial

Fonte: adaptado de Kauffman e Rousseeuw (1990)

2.5  Sortimento de produto

As definigdes de sortimento de produtos e servigos oferecido por uma empresa Sao
diversas na literatura. Parte delas refere-se ao sortimento de forma mais geral, definido como
nada mais que a oferta total de produtos de uma empresa ou loja. Na década de 50, Balderston
(1956) definiu sortimento como simplesmente o numero total de itens que podem ser vendidos
por uma firma em uma transacdo. Posteriormente, pela definicdo de Hollander (1996), o
sortimento era visto em nivel agregado e dizia respeito ao nimero de linhas de produto ou
servico oferecidas. Em artigos mais recentes, inclui-se a dimensédo de profundidade e variedade
do sortimento (SIMONSON, 1999), além de caracteristicas dos produtos, que podem ser
independentes, substitutos ou complementares entre si. Todas essas definicdes referem-se ao
sortimento de loja (ou store assortment) que define a oferta geral de produtos disponiveis,
independentemente de categoria, marca ou outros agrupamentos. Uma outra visao do conceito
se relaciona a dimenséo de opcOes disponiveis ao consumidor, na medida em que se associa a
gama de produtos oferecidos em suas diferentes varia¢Ges: cor, tamanho, estilo, sabor (LEE;
KUNZ, 2001) - a depender do tipo de produto que se trata. Dessa forma, é introduzida a analise
do sortimento em uma visao menos geral, passando do nivel loja para categoria ou marca dos
produtos estudados.

As definicBes, no entanto, ndo sdo excludentes. E esperado que, para definir o portfolio
de produtos completo de uma loja, analise-se o0 nivel mais macro de sortimento por loja que
define os departamentos ou categorias a serem comercializados para, posteriormente,
especificar os produtos e varia¢des dentro de cada categoria, linha ou marca disponivel. Sdo
quatro as dimensdes essenciais para analise e definicdo do sortimento de uma loja, segundo o
framework de Hart e Rafig (2006):
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e Abrangéncia: nimero de diferentes departamentos ou categorias de produtos
oferecidos pela loja — a depender da natureza da mesma;

e Variedade: quantidade de diferentes linhas ofertadas dentro de cada departamento
ou categoria;

e Profundidade: nimero de itens disponivel em cada uma das linhas, especificando-
se tamanho, cor e outras caracteristicas particulares que resultem na enumeracéo
individual dos SKUs;

e Consisténcia: refere-se a coesao das categorias e produtos disponiveis do ponto de

vista do consumidor.

Essa Ultima dimensdo ndo é diretamente mensuravel em namero de linhas, categorias
ou produtos, sendo mais qualitativa. A consisténcia do sortimento deve ser analisada pelos
funcionarios da area de Merchandising da empresa, que terdo a sensibilidade necesséria para
julgar a relacdo entre as diferentes linhas e categorias de produtos disponiveis. Por ser uma
dimensédo que ndo se refere a apenas uma das caracteristicas do sortimento (categorias, linhas
ou marcas e SKUs), a consisténcia ndo é enumerada na hierarquia de decisfes explicitada na

figura 8, diferentemente das demais.

Figura 8: hierarquia de decisdes de sortimento

width
MACRO Store i Departments
LEVEL Assortment
MICRO Categories - Category
LEVEL Assortment
breadth
Product lines
depth [P
(Number of | SKUs
variants R
e.g. brands, LIl
styles etc.)

Fonte: extraido de Hart e Rafig (2006).
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O nivel estratégico de tomada de decis@o, ou nivel “macro” na definicao de Hart e Rafiq
(2006), refere-se a abrangéncia do sortimento, ou seja, 0 mix de departamentos ou categorias —
a depender do tamanho da loja - que estardo disponiveis. Uma vez definido isso, inicia-se a
tomada de decisdo do nivel “micro” que engloba a determinagdo da variedade - quais linhas (ou
marcas) serdo trazidas para a loja - e, finalmente, a profundidade de cada linha, leia-se os itens
especificos de cada uma delas a serem vendidos. E importante destacar que a escolha dos itens
é o nivel mais granular da definicdo do sortimento da loja, elencando ndo somente os produtos
bem como suas especificidades; cor, tamanho, fragrancia e demais caracteristicas que
dependem da natureza do negdcio estudado.

Vale notar que, ao contrério do senso comum, nem sempre oferecer o maior numero de
categorias, linhas, marcas e itens é a melhor estratégia para uma varejista. Além de questdes
relacionadas ao nivel percebido de qualidade e posicionamento da marca, 0 excesso de
variedade ou profundidade pode causar confusdo nos consumidores menos experientes, que
percebem uma complexidade muito grande na quantidade de opcdes disponiveis (HART;
RAFIQ, 2006).

A definicdo do sortimento de produtos deve estar alinhada as necessidades e padrao de
consumo dos clientes de uma empresa. Apesar de a empresa como um todo ditar certos
direcionamentos, as diferentes lojas (ou grupos de lojas com perfis semelhantes) podem
apresentar clientes com necessidades distintas que devem ser atendidos da melhor maneira
possivel. Para tanto, o portfélio de produtos da empresa deve ser editado e direcionado de

acordo com as caracteristicas das lojas que possui.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA SOBRE PREVISAO DE DEMANDA

Para embasamento do trabalho realizado, foi feito um levantamento de estudos
relacionados a planejamento e previsao, com destaque para referéncias dos principais autores

da literatura.

3.1  Sistema de Planejamento e Controle da Producéo (PCP)

Segundo Arnold, Chapman e Clive (2008) é importante que uma empresa organize
satisfatoriamente os diversos fatores e recursos envolvidos na producdo e comercializacdo de
seus produtos para ser rentavel. Um sistema de planejamento adequado deve ser capaz de
responder questdes relacionadas a priorizacdo e capacidade. A primeira é definida pela
demanda: quais, quantos e quando os produtos devem ser fabricados de acordo com as
necessidades estabelecidas pelos consumidores. A capacidade, por sua vez, diz respeito aos
recursos disponiveis da empresa, que devem ser aplicados para satisfazer a demanda.

Tanto no curto quanto no longo prazo, esses dois fatores devem ser equilibrados, de
forma a atender as necessidades de cada nivel de planejamento. O planejamento e controle da
producdo (PCP) pode ser dividido em cinco niveis, representados na figura 9. Os niveis
superiores tém um horizonte de planejamento maior e objetivos mais gerais, de longo prazo,
que se tornam mais especificos e detalhados conforme se desce na estrutura apresentada,

chegando a um horizonte de curto prazo.

Figura 9: planejamento e controle da produgéo

F'Y
Plano estratégico de
negocios

l

Plano de produgédo

l

Programa-mestre da
produgéo Planejamento

l

Programa detalhado
de materiais
h 4

Controle de compras Implementagéo
e produgéo l

Plano
Mestre

Fonte: adaptado de Arnold, Chapman e Clive (2008) (2008)
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3.2 Processo de S&OP

A atualizacdo do plano estratégico de uma empresa deve ser realizada, pelo menos,
anualmente (ARNOLD; CHAPMAN; CLIVE, 2008). As alteraces no mercado, na demanda e
nos recursos da empresa, entretanto, ocorrem com intervalos menores e é necessario atualizar
e revisar os planos de cada departamento de acordo com tais mudancas. O S&OP (do inglés,
Sales and Operations Planning) é o processo responsavel por essa revisdo, que envolve desde
os altos executivos até os times de marketing, financas, operacdes e producéo e culmina no
desenvolvimento do plano de produgao.

O processo é iniciado pelos departamentos de vendas e marketing, que comparam as
demandas realizadas no ultimo periodo com a prevista, avaliam o potencial do mercado e
calculam a demanda futura. O plano de marketing revisto é entdo comunicado as areas
responsaveis pela producéo, engenharia, finangas que ajustam seus planos de forma a acomodar
as novas diretrizes. Caso as mudancas necessarias nao sejam possiveis, o plano de marketing
deve ser ajustado. Assim, Arnold, Chapman e Clive (2008) afirmam que o plano estratégico de
negocios € sempre revisado ao longo do ano, coordenando as atividades dos diversos
departamentos envolvidos no S&OP.

Entre as vantagens de implementacdo de S&OP na empresa, encontram-se a
coordenacdo dos planos dos diversos departamentos, a possibilidade de gerenciamento das
mudancas e revisao de planos de acordo com altera¢fes de mercado, culminando na criacao de

planos realistas e praticaveis e um gerenciamento mais eficiente da producao, estoque e vendas.

3.3 Importancia de prever

A previsao é parte essencial na tomada de decisdes comerciais, operacionais, financeiras
e gerenciais de uma empresa. Por meio dela, é possivel prever quando um acontecimento se
dara ou uma necessidade se manifestard, de forma que sejam tomadas as previdéncias cabiveis
para cada situacdo. Esse processo se mostra essencial em tempos em que 0s gerentes procuram
cada vez mais tomar decisGes bem informadas, reduzindo a dependéncia do sucesso da empresa
a0 acaso.

Segundo Makridakis, Wheelwright e McGee (1998), a qualidade das previsdes em uma
area da empresa pode afetar toda a organizacéo, ja que os diferentes departamentos estéo cada
vez mais interligados e dependentes uns dos outros. Um erro elevado na previsdo de demanda

de produtos finais pode levar a uma previsdo desregulada de necessidade de insumos,
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orcamento e pricing, por exemplo. Algumas das fungdes dependentes de previsdes em uma

organizacéo sao:

e Agendamento: o uso eficiente de recursos exige o agendamento de atividades
relacionadas a producdo, transporte, orcamento, recursos humanos. Previstes de
demanda de produtos, matérias primas, trabalhadores, investimento séo essenciais para

que se realize um agendamento eficiente;

e Aquisicdo de recursos: o lead time de aquisi¢do dos diferentes recursos utilizados por
uma organizacdo pode variar. E necessario prever as necessidades com a devida

antecedéncia, de forma que os recursos sejam obtidos a tempo de sua aplicacéo;

e Determinacdo de recursos futuros: a decisdo de quais e quantos serdo 0S recursos
utilizados no longo prazo € muito importante para o planejamento estratégico de uma
organizacao. Fatores como desenvolvimento interno financeiro e tecnoldgico devem ser
previstos para que decisfes bem informadas quanto aos recursos futuros sejam tomadas
pela geréncia.

As trés funcbes acima descritas sdo exemplos de necessidades de previsdo de curto,
médio e longo prazo, respectivamente. Por conta dessa diversidade de usos e aplicacdes das
previsdes, é necessario que as empresas desenvolvam diferentes modelos de previsdo, que
sejam interligados e ajustados entre 0s departamentos para garantir uma coesdo nas decisdes e
acOes tomadas.

A eficécia da previsdo pode ser questionada devido a dificuldade de se determinar
acontecimentos de um futuro incerto. No entanto, os métodos de previsdo evoluiram
substancialmente ao longo dos anos de forma que diversos eventos sdo agora facilmente
previstos com boa precisdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; MCGEE, 1998). Mais a
frente nesse capitulo serdo apresentados alguns desses métodos aperfeicoados e amplamente

utilizados pela literatura relevante.

3.4 Previsdo e Planejamento

Segundo Mesquita et al. (2008), € com base na previsdo da demanda que sdo tomadas

as principais decisdes financeiras, comerciais e operacionais de uma empresa. Para cada uma
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das decisdes é necessaria uma visdo diferente da previséo, havendo alguns niveis de detalhe e
horizontes de previsdo possiveis.

Na figura 10 sdo apresentadas possiveis necessidades de previsdo para empresas de
manufatura. O planejamento da capacidade de producao e logistica exige um nivel de detalhe
baixo e horizonte de tempo mais alto, por tratar-se de uma decisao estratégica de mais longo
prazo. Ja o planejamento agregado da producéo, no nivel tatico, exige um nivel um pouco mais
detalhado (por familia de produto, por exemplo) e uma visao de médio prazo. Por fim, no nivel
operacional, a programacéo e controle da producéo exige que se tenha uma previsao por item
do portfolio para um periodo mais curto e proximo do presente.

E importante ressaltar que as necessidades e horizontes de previsdo podem variar
conforme o foco da empresa ou area estudada. No ramo do varejo, por exemplo, as decisdes
estratégicas podem estar relacionadas a expansédo das lojas e planejamento logistico enquanto

o nivel operacional se relaciona a reposicao de estoque das lojas.

Figura 10: previsdo da demanda no planejamento da producéo

Necessidade de Previsao Processo de Decisao Nivel
Demanda Anual por Planejamento da
Tipo de Produto, > Capacidade de Estratégico
Cliente e Regiao Producéo e Logistica

Demanda Mensal
para 0s proximos
12 meses por
Familia de Produto

Planejamento
Agregado da Tatico
Producao e Estoques

v

Prev. de Demanda Programacéo e
e Pedidos Firmes > Controle da Operacional
(item, més corrente) Producao e Estoques

Fonte: adaptado de Mesquita et al. (2008)

3.5  Principios de previsdo

As previsfes devem seguir quatro principios basicos. Apesar de parecerem oObvios, é
essencial entendé-los para realizar um bom uso delas (ARNOLD; CHAPMAN; CLIVE, 2008).
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Previsdes normalmente estdo erradas. Por tentarem quantificar um futuro incerto, por
mais ajustado que seja 0 método utilizado, a previsdo tera um erro inerente. Dessa
forma, de nada vale discutir se uma previsdo esta certa ou errada, mas sim qual opc¢ao

tem um erro menor.

Todas as previsdes devem incluir uma estimativa de erro. Considerando o principio
anterior, de que as previsOes sao necessariamente erradas, vale calcular uma estimativa
do erro como porcentagem do valor previsto ou um intervalo entre dois valores minimo
e maximo. Essas estimativas podem ser feitas a partir da variabilidade da demanda em

relacdo a média.

Previsfes sdo mais acuradas para familias ou grupos. Para Mesquita et al. (2008),
previsdes de demanda agregada (por categoria, tipo de produto, familia etc.) apresentam
erros menores do que previsdes feitas item a item. Mesmo em grupos com
comportamentos bastante constantes, os itens individuais podem se comportar de forma
aleatdria. Os grupos devem ser divididos de acordo com similaridades entre os itens
para o propdsito da previsdo. No caso de planejamento da producgdo, por exemplo, a
divisdo deve ser baseada na similaridade do processo produtivo dos itens (matéria

prima, maquinas, técnicas etc.).

Previsfes sdo mais acuradas para periodos mais proximos. Devido a maior proximidade
com o presente, a previsdo do futuro préximo é mais simples e préxima do real do que
aquela feita para o futuro distante. Isso é de extrema importancia para itens com lead
time longo, sobretudo aqueles que tem demanda instavel; a reducdo do lead time

melhora a acuracia da previsao.

Procedimento para realizagdo da previsao

Na literatura sobre o assunto, sdo propostos alguns procedimentos para a realizacéo de

uma previsdo com dados quantitativos que seja eficaz, eficiente e acurada. Makridakis,

Wheelwright e McGee (1998) propdem o seguinte procedimento:
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3.7

Defini¢do do problema: envolve a compreensdo das aplicacdes da previsdo, quem a
utilizara e com qual propoésito. Antes de estruturar o método e modelo utilizados é
essencial entender exatamente qual o objetivo da previsdo. Diversas informacdes sdo
necessarias para essa definicdo, tal como a amostra de itens a serem previstos, o nivel

de agregacdo da previsao, a frequéncia e periodo previstos, entre outros;

Coleta de informacéo: trata-se da coleta de bases de dados historicos da variavel a ser
prevista assim como de conhecimento acumulado pelos experts da empresa. As series
historicas serdo utilizadas para confeccdo do modelo matematico, cujo resultado pode
sofrer alteracOes de acordo com o input dos especialistas;

Anélise preliminar ou exploratoria: etapa na qual se busca entender as caracteristicas da
varidvel estudada de forma a guiar a escolha do melhor método de previsdo. Pode
envolver analises de correlacdo, decomposicdo, inspecdo grafica etc. Com essas
ferramentas deve ser possivel identificar a existéncia de padrbes, tendéncia,
sazonalidade, ciclicidade (caracteristicas da demanda apresentadas no item 3.7 a seguir)

e outliers a serem explicados;

Escolha e ajuste dos métodos: a andlise preliminar direciona a escolha de modelos a
partir das conclusdes a respeito dos dados, mas as opcbes devem ser testadas antes de
se definir qual sera utilizada;

Implementacdo e avaliacdo do modelo de previsdo: a implementacdo € um passo tao
importante quanto a confec¢do do modelo para as organizac6es. Nao basta que o modelo
de previsdo seja acurado, a sua utilizacdo deve ser capaz de gerar acdes efetivas por
parte da geréncia da organizacdo. Por exemplo, se a previsdo for de reducdo da
demanda, devem ser propostos projetos que impulsionem as vendas para evitar que esse
cenario se torne realidade. Além disso, a implementacdo do modelo inclui a integracéo
dos resultados guantitativos com o julgamento dos especialistas relevantes; na pratica,

0s modelos estatisticos sdo raramente utilizados sem modificagdes.

Caracteristicas da demanda

Antes de se escolher os métodos de previsdo a serem utilizados, é preciso analisar o

comportamento da demanda, ja que ele afeta profundamente a previsao e a escolha das técnicas
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envolvidas. Se analisados os dados historicos graficamente, serdo visiveis padrdes ou formatos

consistentes ao longo do tempo. E evidente que nem todos os pontos da base seguirdo os

mesmos padrdes, mas tendem a aglomerar-se em torno do valor esperado. Existem quatro

fatores que definem e explicam os padrbes de uma série historica de demanda como a do grafico

4: tendéncia, sazonalidade, ciclos e variacdo aleatoria.

Demanda

w

Gréafico 4:demanda no tempo

Tendéncia

/’

Demanda
sazonal

1 2 3 4 5 3] 7 8 9 10 11 12
Trimestre
Ano 1 Ano 2 Ano 3

Fonte: adaptado de Arnold, Chapman e Clive (2008)

Tendéncia: padrdo de aumento ou diminui¢do da demanda entre periodos analisados.
No exemplo hipotético acima, percebe-se uma tendéncia e crescimento — ilustrada pela

linha tracejada;

Sazonalidade: responsavel pela alteracdo da demanda com base na época que se analisa.
Essa flutuacdo pode ser influenciada por diversos fatores como datas comemorativas,
estacdo ou outros acontecimentos relevantes periodicos, a depender do tipo de produto
estudado. A sazonalidade de um periodo pode ser percebida pelo célculo do indice de
sazonalidade dele, que demonstra o quando a demanda naquele periodo esta acima ou
abaixo da média. E importante notar que a demanda média deve ser calculada com base
nos periodos que compdem o comprimento da sazonalidade. Por exemplo, as vendas de
equipamentos de ski sdo mais altas no inverno; considera-se, portanto, que o

comprimento da sazonalidade do produto é anual e a demanda média (ou
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dessazonalizada) deve ser calculada utilizando-se as vendas nos doze meses (periodos)

de um ano:

demanda do periodo

indice sazonal = — -
demanda média de todos os periodos

e Aleatoriedade: variacGes imprevisiveis ocorrem quando diferentes fatores afetam a

demanda durante periodos especificos, que acontecem aleatoriamente;

e Ciclicidade: no longo prazo, flutuacdes econémicas e sociais podem afetar o padréo de
demanda de forma ciclica. O estudo desses padroes, entretanto, se relaciona a previsdes
mais gerais feitas por agentes econdémicos e ndo ao planejamento realizado pelo

departamento comercial de uma empresa.

Além dos fatores enumerados, Arnold, Chapman e Clive (2008) ressaltam que o padrao
de demanda de um negdcio pode ser estavel ou dindmico na medida em que mantem o0 mesmo
formato ou ndo ao longo dos periodos. No segundo caso, mudancgas imprevisiveis alteram a
tendéncia, sazonalidade ou aleatoriedade da demanda, dificultando a previséo futura.

Além disso, a previsdo pode ser dependente ou independente, na medida em que pode
ou ndo ser afetada pela demanda de outros produtos e servi¢os. Os itens independentes
costumam ser produtos finais, cujas partes e componentes séo dependentes deles. Nesse caso,
é necessario prever somente a demanda dos itens independentes, ja que esta pode ser usada

como input para o calculo da demanda das partes que o compdem.

3.7.1 Inspecdo gréafica

A identificacdo das tais caracteristicas da demanda enumeradas anteriormente é
essencial para a escolha do modelo adequado de previsdo. Na etapa de andlise exploratdria dos
dados, sugerida por Makridakis, Wheelwright e McGee (1998), uma das ferramentas mais
poderosas a serem utilizadas € a inspegdo grafica.

Para identificacdo da tendéncia de uma série, por exemplo, um método simples e eficaz
amplamente utilizado é de analisar o gréafico de demanda por tempo. A simples observacao da
série permite identificar se a demanda aumenta ou decresce com o passar do tempo, sobretudo

quando tragada a linha de tendéncia linear da serie, dada pela equagéo:
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O grafico 5 apresenta duas séries historicas tedricas com suas respectivas tendéncias
lineares, em vermelho. Enquanto o grafico superior ndo apresenta clara tendéncia, pode-se

identificar com facilidade o crescimento da demanda com o tempo para a segunda série,

apresentada no gréfico inferior.

Grafico 5: grafico de demanda por tempo para duas séries

Demanda
—
T

Demanda

Tempo

Fonte: elaborado pela autora a partir de dados de Makridakis, Wheelwright e McGee (1998)

A identificacdo da sazonalidade de uma série pode também ser realizada pela simples
analise dos dados histdricos, mas existem outras ferramentas razoavelmente simples que
contribuem para esse objetivo, como os gréficos de sazonalidade e autocorrelacdo. Os gréficos
de sazonalidade podem ser construidos sobrepondo os dados da série em periodos
determinados. A identificacdo de uma sazonalidade semanal, por exemplo, pode ser realizada
sobrepondo-se os dados de demanda diarios para diversas semanas. Dessa forma, ficam

evidentes os periodos dentro da semana em que a demanda aumenta ou diminui, repetidamente.
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O gréfico 6 apresenta o gréafico de sazonalidade de uma série tedrica na qual se percebe
uma sazonalidade anual. Ao mostrar graficamente as demandas mensais para trés diferentes
anos é possivel identificar claramente, apesar das diferencas entre anos, que existe uma
sazonalidade anual na qual a demanda nos meses de novembro e dezembro se eleva de maneira

consistente.

Gréfico 6: grafico de sazonalidade tedrico

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Qut MNov Dez
—Ano 1 Ano 2 =——Ano 3

Fonte: elaborado pela autora.

J& as correlacGes sdo medidas capazes de mensurar a relacdo entre duas variaveis,
podendo ser utilizadas para encontrar relagbes explicativas (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; MCGEE, 1998). A autocorrelacdo tem a mesma funcgédo, porém para uma
Unica série de dados.

Pode-se comparar os dados no periodo t e t-1, por exemplo, a procura de identificar a
relacdo entre um valor e seu antecessor direto. Da mesma forma, a comparacao pode ser feita

entre periodos mais distantes, de acordo com a férmula abaixo:
n n
— — —\ 2
= Y =Nty =7) ) Y (%-7)
t=k+1 t=1

Onde:

e Y, éademanda no periodo t
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e Y éademanda média da série

e ké adefasagem da autocorrelacéo

O coeficiente r¢ indica a relacéo dos valores defasados k periodos entre si dentro da série
analisada. A fungdo autocorrelacdo é obtida pela unido dos coeficientes calculados com
diferentes defasagens, que podem ser dispostos em um gréafico de barras chamado correlograma,
no qual o eixo horizontal é a defasagem (k) e o vertical o coeficiente de autocorrelacao
correspondente.

A anélise do correlograma pode ajudar a identificar padrées nos dados analisados, no
que diz respeito, por exemplo, a sazonalidade da série. Suponha que os dados da série
representada no grafico 7 sejam mensais. O valor de autocorrelacéo é calculado para defasagens
de 1 a 14 meses e, pelo correlograma, é perceptivel que o coeficiente ri2 € 0 mais elevado entre
todos os calculados, indicando uma forte relacdo entre dados defasados 12 meses, ou seja, uma

sazonalidade anual.

Gréfico 7: correlograma de uma série histdrica com sazonalidade anual
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Fonte: adaptado de Makridakis, Wheelwright e McGee (1998)

Para Makridakis, Wheelwright e McGee (1998) a significancia de coeficientes de
correlagdo de uma série com n observagdes pode ser estimada pela formula +2/vn, limites

apresentados em vermelho no grafico acima. Assim, os coeficientes r;, que estejam entre esses
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limites podem ser desconsiderados, enquanto os superiores ou inferiores apontam para a

existéncia de padrdes na série.

3.8

Técnicas de previsao

Sé&o diversas as possiveis técnicas ou metodos utilizados para a previsdo de demanda,

mas todos podem ser categorizados entre 0s seguintes tipos: qualitativos ou quantitativos, que

podem ser de projecdo ou correlagdo. A figura 11 apresenta alguns métodos de previsao de

demanda comuns em cada uma dessas categorias.

Métodos qualitativos: sdo baseados em intui¢do, julgamento, conhecimento prévio do
setor. Por natureza, sdo subjetivos (ARNOLD; CHAPMAN; CLIVE, 2008). Podem ser
utilizados para um nivel mais agregado de previsdo — de categorias ou familias de
produtos — em um horizonte de tempo mais extenso. Portanto, costumam ser mais
utilizados por altos executivos, que tem amplo conhecimento do negdcio, para tomada
de decisdes estratégicas. No caso de previsdo da demanda de produtos novos, podem
ser usadas pesquisas de mercado e analogias histéricas relacionadas a outros produtos

similares, por exemplo;

Métodos quantitativos: sdo agqueles que tem como base dados quantitativos e técnicas
estatisticas para calculo da demanda prevista. Podem ser de dois tipos, a depender da

natureza dos dados utilizados:

o Meétodos de correlagdo: projecdes baseadas em dados externos ao produto, mas

relacionados a sua demanda. Possiveis exemplos de dados usados sdo
indicadores socioecondmicos como taxa de nascimentos, consumo de
combustivel ou taxa de construgéo civil residencial. Em teoria, a demanda de
alguns produtos seria diretamente proporcional ou fortemente correlacionada a
alguns desses indicadores; o maior desafio & encontrar um fator cujo
comportamento atual explique a demanda futura do item a ser previsto, de forma
que ndo se baseie uma previsdo em outra previsdo — 0 que aumenta
consideravelmente o erro envolvido. Esses métodos demandam um grande
volume de dados histdricos de demanda e das varaveis envolvidas na correlacao,

de forma que se garanta a existéncia de um padréo de comportamento com base
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na relacdo entre eles. Alem disso, sdo técnicas bastante complexas em termos de

modelagem e funcionamento;

o Meétodos de projecdo de séries temporais: utilizam dados historicos de vendas
para realizacéo da previsdo. S&o baseados na suposicéo de que o0 que ocorreu no
passado deve se repetir. Esses métodos sdo extremamente importantes e

amplamente utilizados para confeccdo do plano mestre de producéo.

Figura 11: exemplos de métodos de previsdo de demanda

Métodos de previséo

Quantitativos Qualitativos
[
| 1
Projecdo Correlagdo Metodo Delf
Médias || Regressdo Pesquisa de
moveis simples Mercado
Suaviacdo Regressdo
exponencial i m%ltipla Simulacdo de
— cenarios
|| Projecao de
tendéncias Métodos
| econométricos
R Decomposicdo
Box Jenkins
(ARIMA)

Fonte: adaptado de Mesquita et al. (2008)

3.8.1 Meétodos quantitativos de projecéo

Em seguida serdo apresentados alguns dos principais métodos de projecdo para célculo
de previsdes, dada a sua relevancia no planejamento comercial e operacional das empresas. Nas

equacOes descritas, as variaveis serao:

e t=periodo a ser previsto

e p =numero de periodos utilizados no calculo da previsdo
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e P =previsdo da demanda

e Y =demanda real

Média mével

Esse método utiliza a média da demanda real dos Ultimos p periodos para previsdao do

seguinte.

Yt—l + Yt—l + + Yt—p
P, = >

A escolha do numero p de periodos a ser usado deve ser feita caso a caso, sendo que
periodos mais curtos reagem de forma mais rapida as tendéncias e ddo maior peso as
informac6es mais recentes. Por outro lado, quando a demanda varia de forma aleatoria e ndo de
acordo com uma tendéncia, a utilizacdo de um periodo curto para previsdo causard um erro
significante.

Dessa forma, o método de média mdvel é mais adequado para prever produtos com
demanda estavel, sem influéncia de tendéncia ou sazonalidade. Para Arnold, Chapman e Clive
(2008) médias moveis sdo Uteis para filtrar flutuacdes aleatorias, quando utilizado o nimero de

periodos adequado.

Suavizacdo exponencial simples

O método de suavizacao exponencial utiliza a demanda real assim como a previsao de
periodos anteriores para calcular a previsdo do periodo atual. Utiliza-se uma constante de
suavizacdo a, entre 0 e 1, que permite colocar mais peso no periodo mais recente ou antigo -

conforme convier para o caso analisado.

Pt = aYt_l + (1 — a)Pt—l

A férmula completa demonstra a forma como os dados historicos perdem relevancia

conforme sua antiguidade:

Pt = aYt_l + 0((1 - a)Yt_z + a(l - a)ZYt_3 + .-
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A suavizacdo exponencial tem bons resultados para itens com demanda estavel, mesmo
em horizontes de curto prazo. Nos casos em que ha tendéncia na demanda, ela pode ser melhor
identificada e refletida utilizando-se uma constante de suaviza¢do mais alta, que confere um
peso maior a demanda atual. Ao mesmo tempo, esse valor mais alto pode causar maiores erros
caso exista uma flutuacéo aleatoria consideravel no padrdo de demanda observado. Uma das
possiveis solugdes é simular diversos fatores a de forma a identificar aquele que adere melhor
aos dados histéricos. O maior desafio, quando se trata de qualquer suavizagdo exponencial —
tanto a simples quanto as que serdo apresentadas a seguir — € encontrar as constantes que

minimizem o erro da previsdo, aumentando a aderéncia a demanda real.

Suavizacdo exponencial com tendéncia — Holt’s

Proposto por Holt em 1957, esse método é uma varia¢do da suavizacdo exponencial
apresentada anteriormente, a qual se agrega um fator capaz de interpretar a tendéncia intrinseca
a série estudada. Dessa forma, além da constante de suavizacdo a, é introduzida a constante de
ponderacdo para tendéncia g, também entre 0 e 1. Nesse caso, a equacao final da previsdo para

m periodos a frente de t €:

Piym = Le+be-m

Onde L, €é a estimativa do nivel de demanda e b; a estimativa da tendéncia no periodo
t, conforme as equacoes:

Le=aYt+ (1 —a)(Li—q + bi_q)
by = B(L — Li—1) + (1 — B)bi_4

Inicialmente, € usual utilizar a média das trés demandas iniciais como b; e a primeira

demanda como valor inicial de L (L,).

Suavizacdo exponencial com sazonalidade — Winter’s

Essa técnica também é adaptada da suavizacdo exponencial simples, incluindo uma
constante de ponderacdo para sazonalidade y que varia entre O e 1. Introduzido por Winter em

1960 o método, portanto, é adequado para demandas sazonais, que variam conforme a época
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dentro do ciclo (podendo o ciclo ser um dia, semana, més, ano etc.) e ndo sigam uma tendéncia

de crescimento ou reducdo. Considerando que a sazonalidade da série pode ser multiplicativa

ou aditiva, as equacdes para implementacdo dessa metodologia variam.

Sazonalidade multiplicativa: considerando-se uma sazonalidade de comprimento s, a

previsdo para o periodo t+m é dada por

Peym =Lt * Stosim

Onde L, é a estimativa do nivel de demanda e S; a sazonalidade no periodo t,

conforme as equacdes:

Y

St-s

Le=ac—+ 1= a)(Les)

)¢
Se =y + 1 =V)Ses
t

Sazonalidade aditiva: considerando-se uma sazonalidade de comprimento s, a previsdo

para o periodo t+m é dada por
Peom =L +St_sim

Onde L; é a estimativa do nivel de demanda e S; a sazonalidade no periodo t,

conforme as equacoes:

Ly =a(Y;— Si—s) + (1 —a)(Li—q)
Se=yY:— L)+ (1 —vy)S—s

Suavizacdo exponencial com tendéncia e sazonalidade (Holt Winter’s)

O método de Holt Winter’s ¢ uma espécie de unido dos dois métodos anteriormente

apresentados, sendo uma suavizagao exponencial que incorpora constantes de ponderacao tanto

para tendéncia () quanto sazonalidade (y) da amostra. Portanto, essa técnica trabalha com trés

equacdes: de nivel (L), tendéncia (b) e sazonalidade (S).
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Existem duas formas de se modelar a sazonalidade para utilizacdo da técnica apresentada,
assim como para o método de Winter’s. Elas diferem no calculo dos indices de sazonalidade,

que afetam o nivel e previsao posteriormente.

e Holt Winters Multiplicativo: considerando-se uma sazonalidade de comprimento s, a

previsdo para o periodo t+m é dada por

Peym = (Lg + by - m)Si_gim
Onde:

Y
St-s

by =Ly — Li—1) + (1 — B)be_q

L=« + (1 —a)(Le—qg + be—q)

Y,
Se =y + 118
t

e Holt Winters Aditivo: considerando-se uma sazonalidade de comprimento s, a previsao

para o periodo t+m é dada por

Prom = Lp + by m+S;_gum
Onde:
Ly =a(Y; —Si—) + (1 — a)(Le—q + be—y)
by =pB(L¢—Li—1) + (1= B)be_q
St =y(Ye-Le) + (1 = y)Se—s

Para iniciar a previsdo no método de Holt Winters é preciso estimar valores iniciais dos
indices utilizados. O nivel inicial é calculado usando no minimo um ciclo completo de
sazonalidade ou temporada, ou seja, s periodos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; MCGEE,
1998).

1
Ly =;(Y1+Y2+---+YS)
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Para o indice de tendéncia, é interessante utilizar pelo menos dois ciclos de sazonalidade
completos. Em caso de restricdo de dados, podem ser utilizados métodos alternativos para

inicializacdo desse indice.

bS:_ +
S S S S

1 (Ys+1 -V + Yoio =1 + . Yors — Ys)

Os indices de sazonalidade, por fim, sdo inicializados de maneiras diferentes a depender
do tipo de sazonalidade considerada: multiplicativa ou aditiva. Para a primeira, o indice é
calculado utilizando a razdo das demandas dos primeiros periodos sobre a demanda média da

temporada ou nivel inicial. No caso da aditiva, utiliza-se a diferenga entre esses valores.

e Método multiplicativo: S; =Z—1 S, == .. S==

S LS

e Meétodo aditivo: S, =Y, - L, S,=Y,—L, .. S;=Y,—Lg
3.8.2 Ajustes e transformacdes

Para evitar conclusGes equivocadas sobre uma série ou previsfes enviesadas por conta
de erros de dados, é importante realizar alguns ajustes nos dados estudados. Algumas das
transformacdes mais relevantes sdo as relacionadas ao calendario, ja que a extensdo de um més
pode variar até 10% - de 28 a 31 dias. A demanda mensal corrigida W; pode ser facilmente

obtida pela seguinte equacéo:

numero de dias médio de um meés _ 365,25/12

W, =Y, X - - - =— - -
t t namero de dias do més t nuamero de dias do mést

Da mesma forma, no caso de industrias como varejo ou servigos financeiros, a série
deve ser corrigida pelas alteragdes de dias Uteis ou comerciais do més em questdo. Esses ajustes
s80 necessarios porque o nimero de dias de funcionamento do negdcio em um mesmo més
pode variar ano a ano. Considerando-se o caso mais simples, em que um dia € classificado
simplesmente como comercial ou ndo, a demanda corrigida W; pode ser obtida pela seguinte

equacéo:
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namero de dias comerciais médio de um meés

namero de dias comerciais do més t

Onde se considera que a demanda inicial Y: ja foi corrigida pela extensdo do més,

conforme anteriormente apresentado.

3.9  Acuracia da previsao

Para escolher o melhor método a ser usado na previsao de demanda, é importante medir
0s erros resultantes de cada um deles e compara-los em busca daquele que apresente maior
acuracia. Serdo apresentadas a seguir algumas medidas estatisticas do erro de uma previsdo que

podem ser usadas com esse fim.
Erro

Para cada periodo t, o erro pode ser calculado como a diferenca entre a demanda real e
a previsdo

er =Y — P

Essa equacdo descreve o erro em um Unico periodo t. Para analisar a acurécia de uma

amostra de n periodos deve ser usada uma das equacdes abaixo.

Erro médio (ME)

O erro médio ou ME (do inglés, mean error) nada mais é do que a média dos erros

individuais da amostra de periodos t analisada.

ME =

S|k

n
t=1

Ao somar erros individuais positivos e negativos, a medida cancela valores de sinais
opostos. A magnitude do erro da previsao, portanto, ndo € bem calculada pelo erro médio, mas
0 seu viés sim. Ou seja, um erro médio elevado positivo ou negativo evidencia que o modelo

esta sistematicamente subvalorizando ou supervalorizando a demanda, respectivamente.
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Erro médio absoluto (MAE)

Diferentemente do erro médio, o MAE (do inglés, mean average error) utiliza valores

absolutos. Dessa forma, evita a anulacao de erros de sinais opostos.

1 n
MAE = —Zletl
n
t=1

Erro quadratico médio (MSE)

O MSE (mean squared error) desempenha uma funcdo semelhante a do MAE na
medida em que evita a anulagdo de erros positivos e negativos. Enquanto o MAE utiliza o
modulo dos erros individuais, 0 MSE os eleva a segunda poténcia. As vantagens do segundo
sdo, sobretudo, a facilidade de compreensdo e utilizacdo do método. Esse indicador €
amplamente utilizado para comparar erros de uma mesma série entre modelos ou métodos, ja

que elimina a anulacdo de valores.

Todos os métodos até aqui apresentados utilizam medidas dependentes da escala dos
dados trabalhados, sendo pouco relevantes na comparacao de diferentes periodos ou objetos de

estudo. Para esses fins, devem ser utilizadas as medidas relativas, apresentadas a seguir.

Erro percentual

Similar ao erro individual, mas transformado em percentual.

i - P

PE, = ( )-100

t

Erro percentual médio (MPE)

Semelhante ao erro médio, 0 MPE (mean percentage error) pode ser utilizado para

determinar o viés da previsdo.



58

n

1
MPE = —z PE,
n

t=1

Erro percentual médio absoluto (MAPE)

Semelhante ao erro médio absoluto, o MAPE usa os valores absolutos dos erros
percentuais individuais em seu calculo. Por eliminar a anulacao de fatores e relativizar o erro,
é a medida mais utilizada para comparar métodos de previsao independentemente do tamanho

da amostra e periodo considerado.

n
1
MAPE = EZ|PEt|
t=1

E importante notar que a acuréacia do modelo apenas pode ser medida a partir de erros
de dados que ndo foram utilizados para parametrizacdo dele. Os erros em relacdo a série
historica poderiam ser minimizados por meio de um ajuste forcado dos parametros aos dados,
sendo necessario que parte da série seja isolada e utilizada somente para realizacdo dos testes
de acurécia e ndo para calibragem do modelo. Por conta disso, Makridakis, Wheelwright e
McGee (1998) propdem uma divisdo da série histdrica em dois conjuntos: inicializacao e teste
ou holdout.

O primeiro conjunto é utilizado para estimar valores iniciais de coeficientes (como
nivel, tendéncia e sazonalidade no caso de suaviza¢BGes exponenciais) e calibrar os parametros
de acordo com o comportamento dos dados historicos, de forma a reduzir os erros entre 0s
valores reais e previstos.

Os dados separados para teste ou holdout set, sdo aqueles a partir dos quais se pode
medir a acuracia real do modelo. A previsdo é realizada para os periodos correspondentes sem
gue os dados historicos tenham sido utilizados na calibragem do modelo, sendo seus erros
decorrentes de previsdes genuinas.

Dessa forma, apenas os erros relacionados ao holdout set devem ser utilizados para
comparacéo e avaliacdo de modelos. Em geral, reserva-se uma porcentagem p dos dados para
calibragem e (1-p) para teste, sendo p>0,5. E comum reservar pelo menos 2/3 dos dados para

calibragem do modelo.
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3.10 Selecdo dos métodos de previsdo

A selecdo de um método de previsdo de demanda ndo deve, de forma alguma, limitar-
se aquele com a maior acuréacia ou complexidade e sofisticacdo estatistica. Pelo contréario, a
escolha depende de quatro fatores relacionados ao objetivo e funcdo da previsdo: os dados
(projecdo ou correlacdo), as caracteristicas dos dados, o tipo de dado (comprimento dos
periodos) e a frequéncia da previsdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; MCGEE, 1998).

A escolha entre métodos de projecéo, que utilizam somente a série histérica como base,
ou correlagdo que depende de outras varidveis, é subjetiva. Pode ser interessante utilizar
modelos de regressdo quando a empresa tiver interesse em entender melhor como certas
decisbes podem impactar a demanda, mas € necessario um volume muito maior de dados para
utilizacao dessa técnica em comparacgdo as projecdes temporais. Quando o objetivo da empresa
é apenar de obter uma previsdo, os modelos de projecdo de séries temporais sdo muito mais
baratos e simples de usar sendo, na média, também mais acurados (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; MCGEE, 1998).

E essencial, também, que o modelo de previs&o utilizado incorpore as caracteristicas
percebidas na série analisada. Ou seja, caso a analise exploratéria dos dados evidencie forte
fator de sazonalidade ou tendéncia na série, é importante que sejam escolhidas técnicas que
levem em consideracao tais caracteristicas para realizacdo da previsao de forma confiavel.

A respeito do tipo de dado, Makridakis, Wheelwright e McGee (1998) afirmam que, em
geral, a aleatoriedade costuma diminuir conforme aumenta o nivel de agregacéo de uma série.
Portanto, dados anuais sdo mais consistentes do que os bimestrais que, por sua vez, contém
menos aleatoriedade do que 0s mensais e assim sucessivamente. Quando possivel, dependendo
do objetivo da previsdo, se deve priorizar a utilizacdo de periodos mais espacados de previsao
para reduzir o fator aleatério obtendo, dessa forma, uma série de dados mais consistente para a
qual sejam adequados métodos mais complexos e sofisticados de previsao.

Por fim, a frequéncia das previsfes é outro fator importante para a escolha do método
mais adequado. Isso se deve ao fato de que, quanto menor a frequéncia da analise, o0 nimero de
previsdes realizadas em um periodo determinado €, consequentemente, inferior. Dessa forma,
0s responsaveis pelo processo podem desprender mais tempo e esforco em previsdes menos
frequentes enquanto aquelas realizadas repetidamente devem ser simples e tomar o menor
tempo possivel. Técnicas de previsdo mais completas, sofisticadas e complexas sdo indicadas
para previsdes anuais ou bimestrais, por exemplo, enquanto aquelas mais simples e diretas

devem ser utilizadas em casos de previsao diaria ou semanal.
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Além desses fatores, é de extrema relevancia a estrutura e capacidade de tratamento de
dados da empresa que realizard a previsdo em base regular. A metodologia utilizada deve
adaptar-se as necessidades de planejamento ao mesmo tempo em que atende as restricdes de
software, nivel de complexidade e tempo de dedicacdo do time que sera responsavel pelo seu

desdobramento.
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4 SEGMENTACAO DE LOJAS E DEFINICAO DO SORTIMENTO DA VAREJO
SA

A seguir serdo apresentados o processo e o0s resultados da segmentacdo das lojas da
Varejo SA. A empresa havia realizado uma divisao anterior ao projeto que utilizava demasiados
critérios, gerando uma complexidade desnecessaria e grupos pouco distintos ou representativos.

Foi realizada uma comparagdo com outros grandes varejistas que ja foram clientes da
consultoria Bain & Company, cuja rede de lojas € significativamente maior e mais diversa que
a da empresa estudada. Identificou-se que grande parte das empresas, assim como a Varejo SA,
utiliza variaveis relacionadas a tamanho e performance das lojas, classe social e clima da regido
em que se localizam. Entretanto, todas as empresas analisadas utilizam menos variaveis e

gerenciam um menor namero de segmentos, apesar da maior complexidade de suas redes.

Figura 12: benchmark de segmentacéo de canais

Varejista #1 Varejista#2  Varejista #3 Varejista#4  Varejista #5 Varejo SA
(Moda) (Moda) (Calgados) (Casa) (Ndo-alimentar) (Acessorios)
# Segmentos 6 8 8 5 7 18
#Lojas ~300 ~400 ~330 ~160 ~570 <100
Tamanho e Receita © Y,
Performance Margem @
Giro &
Pequena © © ©
Média & ©@
Grande &~ & &
Classe social A © © ©
AB © & © Y
BC & & © &
Clima Frio © ©@ © ©
Hib. Frio & © & ©
Quente & © &~ (&
Hib. Quente © © ©

Fonte: elaborado pela autora.

4.1 Proposito da segmentagéo

A Varejo SA, como mencionado no capitulo introdutdrio do trabalho, atuava em outros
canais de venda antes de iniciar a comercializagdo no varejo fisico. Por conta da variedade de

clientes e modelo de neg6cios com que a empresa trabalha, o sortimento de produtos para o



63

varejo deveria ser adaptado em relagdo aos demais canais e, inclusive, entre as diversas lojas.
E importante garantir que as lojas recebam um sortimento de produtos adequado ao seu
tamanho, publico, fluxo ou outras caracteristicas a serem estudadas. Como destacado na revisdo
bibliogréfica, a falta de direcionamento do sortimento oferecido pode levar a confusdo dos
consumidores e baixo desempenho das lojas.

O envio de todos os SKUs disponiveis para a rede culminou em uma receita altamente
concentrada, havendo 54% dos SKUs responsaveis pela quase totalidade das vendas (90%).
Essa concentracdo evidencia que existe a possibilidade de edicdo de sortimento, de forma a
retirar das lojas aqueles produtos cujo volume de venda e receita sdo muito baixos, 0s quais
geram complexidade desnecessaria na gestdo comercial do varejo.

Gréfico 8: grafico acumulado de receita bruta por SKU, Jun/18-Mai/19
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Fonte: elaboracdo da autora a partir de dados da Varejo SA.

Além da concentracdo da receita, outro fator importante causado pela falta de edicdo de
sortimento foi o desequilibrio da densidade de itens expostos entre as lojas. 1sso ocorreu pois,
independentemente da area das lojas, todas receberam a mesma variedade de produtos que,
pelas diretrizes da empresa, devem necessariamente ser expostos para que possam despertar o
interesse dos consumidores. Assim, as menores lojas tiveram que comprimir os itens para que
todos pudessem ser expostos ao mesmo tempo, culminando em uma densidade elevada
(SKUs/m2) em comparacao as grandes. Essa concentracdo de produtos cria uma experiéncia de
compra inferior para o consumidor, uma vez que as lojas lotadas parecem menos organizadas e
premium. No gréfico 9, algumas lojas da rede foram representadas de acordo com a densidade
de itens expostos (SKUs/m?) e a area da loja, evidenciando o aumento da primeira conforme

ocorre a diminuicdo da area.
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O valor de densidade adequado é relativo e depende do tipo de produto e caracteristicas
da marca, mas pode ser comparado ao das concorrentes diretas. Tais valores foram obtidos em
campo, por meio de visitas a diversas lojas. A densidade média delas foi tracada no grafico, de

forma a representar um parametro para a rede da Varejo SA.

Gréfico 9: gréafico de densidade por area de lojas selecionadas da Varejo SA
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Fonte: elaborado pela autora.

Portanto, um dos principais objetivos da segmentacdo das lojas da Varejo SA € fornecer
uma base para edicdo do sortimento, de forma a reduzir a densidade das lojas e melhorar suas
performances, evitando o acimulo de itens que ndo sdo demandados pelos consumidores.

Além disso, a segmentacdo das lojas deve também funcionar como insumo para o
departamento de marketing desenvolver diferentes iniciativas de publicidade nos pontos de
venda, desde descontos e anuncios até planos de exposicao e treinamentos personalizados, em
busca de oferecer uma melhor experiéncia aos clientes e, assim, impulsionar os lucros da

empresa.

4.2  Exploracdo das variaveis a serem consideradas

A segmentacdo das lojas da Varejo SA deve ser simples e atualizavel, de forma que o
time possa revisar o modelo facilmente conforme ocorram alteragdes na rede, como abertura
ou fechamento de unidades. Para que seja acionavel, uma das caracteristicas principais de uma

boa segmentacdo segundo Blythe (2005), é necessario que os critérios utilizados sejam capazes
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de dividir o grupo de acordo com as necessidades e proposito da segmentacdo. No caso
estudado, um dos principais problemas a serem resolvidos é a diferenca da densidade de itens
expostos, que esta intimamente vinculada a area da loja (m?); esse fator, portanto, deve ser
utilizado para a segmentacdo. O faturamento anual também pode ser utilizado, principalmente
como fator de priorizagdo para tomada de decisdes estratégicas e de marketing.

Dada a aplicagdo principal da segmentacdo no caso da Varejo SA, que é a edi¢do de
sortimento, percebe-se a necessidade de selecionar variaveis que sejam capazes de diferenciar
significativamente os segmentos de acordo com seus padrGes de consumo. Foram testadas
variaveis relacionadas a classe social do bairro e clima da regido das lojas em relacdo ao mix
de categorias e linhas de produtos vendidos.

Pelo grafico da 10, fica evidente que o mix de categorias vendidas varia muito pouco
entre as lojas de classe A e AB, com uma alteracdo um pouco mais relevante em relacao as lojas
localizadas em bairros de classe BC. As vendas por categoria de lojas A+AB comparadas as
BC apresentaram um desvio padrdo médio de 2,2%. No que diz respeito ao clima, a varia¢do
do mix de categorias € menos relevante, com um desvio médio de 0,7%. Vale notar que ainda
ndo hé lojas abertas em regides de clima quente, mas a tendéncia é que o seu comportamento

comprove a pequena influéncia do clima, com base no que foi percebido até o0 momento.

Gréfico 10: grafico de receita bruta (%) por categoria das lojas da Varejo SA, 2018
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

Observando o grafico 11, o mix de linhas da categoria mais vendida da Varejo SA —

aquela que representa mais de 20% da receita em todos os climas e classes — 0 mesmo
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comportamento pode ser identificado: existe uma variacdo relevante entre 0 mix vendido em
lojas de classe BC comparado as outras (desvio médio de 2,8%) e a diferenca de clima tem

minima influéncia no mix de linhas, com desvio médio de 1,1%.

Gréfico 11: grafico de receita bruta (%) por linha da principal categoria da Varejo SA
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

4.3  Escolha do método de clusterizacéo

Atualmente, a Varejo SA tem poucas dezenas de lojas no Brasil e grande parte delas
tem caracteristicas semelhantes: sdo localizadas na regido sudeste, em shoppings em bairros de
classe AB, com alto fluxo. Como apresentado na introducao, entretanto, a empresa tem planos
de expandir expressivamente a rede pelo pais, tanto em namero de lojas quanto em variedade
de suas caracteristicas. Portanto, € importante desenhar um processo de segmentacao eficiente
ndo apenas para as poucas lojas atuais, mas que possa ser empregado pelos préximos anos e
incluir as novas unidades. Apesar de robusto, o processo de segmentacdo deve ser simples e
facilmente atualizavel, além de contar com um ndmero de grupos pequeno que mantenha a
complexidade de gestdo baixa. Outra caracteristica desejavel € que seja possivel representar os
grupos segmentados em graficos, o que facilita a visualizacdo e materialidade da divis&o.

Por conta dessas restriches e da escolha de software da empresa, que insistiu em
trabalhar somente com Microsoft Excel, foi selecionado o método de clusterizagdo de K-means
com as variaveis area (m?) e faturamento das lojas (R$) no Gltimo ano. Foram utilizados 18

pontos na segmentacao, valor que apesar de ndo se igualar ao tamanho ideal da amostra quando
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utilizadas duas variaveis (5x22=20), supera 0 minimo proposto por Formann (1984, apud
DOLNICAR, 2003) que seria igual a 4 (22=4).

A importancia da classe social do bairro para a definicdo do sortimento das lojas foi
apresentada, mas a variavel sera posteriormente considerada de forma que seja levada em conta
apenas nos segmentos de menor porte. As lojas maiores tém capacidade de receber todo o
portfélio de produtos mantendo uma densidade de exposi¢do adequada, portanto, ndo existe
necessidade de aumentar a complexidade de gestdo dos segmentos e os erros do metodo
aplicado agregando essa variavel inicialmente.

Uma caracteristica importante de métodos particionais, como o K-means, é a
necessidade de selecionar o nimero de clusters k a serem alcancados no final do processo.
Apesar de ser uma restricdo, no caso estudado se configura como uma vantagem, ja que a
necessidade de gerar uma base de facil gerenciamento limita o numero total de segmentos.
Dessa forma, decidiu-se testar a divisdo da rede de lojas com k=3, 4 ou 5.

As variaveis utilizadas, ambas continuas, foram transformadas de forma que o dado de
maior valor fosse igual a 100 e os demais, proporcionais a ele. Assim, as duas variaveis
assumiram ordens de grandeza iguais, evitando que uma delas dominasse o célculo das
distancias Euclidianas utilizadas pelo método.

A inicializacao, assim como proposto por Tan, Steinbach e Kumar (2006) foi feita por
um método simples, mas capaz de alcancar bons resultados em uma base pequena e regular
como a utilizada: um ponto foi escolhido como centroide do primeiro cluster, aleatoriamente,
aquele mais distante dele foi selecionado para o segundo cluster e assim sucessivamente até
esgotar-se 0 numero de clusters.

A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos para os testes realizados com 0s
diversos numeros de clusters. A selecdo da melhor opcdo sera baseada na validacdo
quantitativa, por meio da analise do coeficiente de silhueta, assim como qualitativa. Essa Ultima
deve garantir que a divisao obtida cumpra os cinco critérios de uma boa segmentacao propostos
por Blythe (2005): mensuravel, acessivel, substancial, coerente e estavel.

44  Resultados e validagéo da clusterizacao

O método de K-means foi testado para um namero de clusters igual a 3, 4 e 5. Seguindo
0 procedimento conforme apresentado no levantamento bibliografico com as restricdes e
varidveis descritas no item anterior, os coeficientes de silhueta (SC) obtidos a partir da

minimizacdo da distancia dentro de cada cluster estdo na tabela 2.
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Tabela 2: coeficiente de silhueta das clusterizagdes testadas

Numero de
clusters SC
3 0,45
4 0,33
5 0,40

Fonte: elaborado pela autora.

O coeficiente de silhueta pretende mensurar a proximidade dos pontos internos a um
mesmo cluster assim como a distancia deles aos demais clusters obtidos, garantindo que os
segmentos sejam coesos e separados. Nesse sentido, um coeficiente maior implica uma
clusterizacdo mais coerente, obtida por meio da utilizacdo de k=3 no caso estudado. O grafico
12 apresenta a distribuicdo das silhuetas do método selecionado, destacando a auséncia de
coeficientes negativos. Isso aponta para um resultado mais robusto, de forma que todos os
pontos foram assignados ao cluster cujos pontos sao mais proximos dele; nenhum objeto foi

classificado erroneamente.

Gréfico 12: distribuicdo da silhueta para 3 clusters

SC

Fonte: elaborado pela autora.

Os segmentos obtidos pelo método selecionado foram representados graficamente, de
acordo com as varidveis utilizadas, em base 100, no grafico 13. A tabela 3 apresenta os

centroides dos clusters, também em base 100.
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Tabela 3: centroides dos clusters

Cluster 1/Cluster 2|Cluster 3
Area (m?) 62,76 82,36 99,14
Faturamento (R$) | 34,51 61,05 85,30

Fonte: elaborado pela autora

Gréfico 13: representacdo grafica dos cluster obtidos
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Fonte: elaborado pela autora

45  Caracteristicas dos segmentos obtidos

Os dois primeiros clusters foram posteriormente divididos em grupos de acordo com a
classe social do bairro das lojas, obtida no site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). A informacdo foi incluida na base de dados das lojas da Varejo SA assim como na
planilha de clusterizagdo, automatizando a obtencdo da divisdo final de clusters exibida no
grafico 14.

Essa informagdo € utilizada, sobretudo, para a redefinicdo do sortimento de produtos,
cuja metodologia sera explicada no item 4.6. Por esse motivo, apenas os dois primeiros clusters
iniciais foram divididos por classe. Vale notar que, apesar das intengbes de expansdo e
diferenciacédo das lojas da rede, a empresa tem uma variedade de produtos e precos que atende

aum pUblico amplo, mas relativamente bem definido. E valido assumir, portanto, que as futuras
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unidades serdo abertas em bairros de classes semelhantes as do mix atual de lojas e utilizar

apenas as duas classificacbes: AB e BC.

Cluster 1-AB: lojas pequenas, faturamento baixo, classe AB;
e Cluster 1-BC: lojas pequenas, faturamento baixo, classe BC;
e Cluster 2-AB: lojas grandes, faturamento médio, classe AB;
o Cluster 2-BC: lojas grandes, faturamento médio, classe BC;

e Cluster 3: lojas de &rea muito grande e faturamento elevado.

Os esforcos de edicdo de sortimento devem ser especialmente focados nos dois
segmentos obtidos a partir do cluster 1, de forma a reduzir a densidade de exposigdo, assim
como melhorar sua performance. Outras estratégias de marketing direcionadas podem ser
desenvolvidas para esse grupo, como treinamentos da forca de vendas para melhorar a
experiéncia dos consumidores e alavancar as vendas.

Os dois proximos segmentos sdo compostos por lojas de area maior e faturamento
médio. Nesse caso, a reducdo do sortimento torna-se uma questdo menos prioritaria, ja que sua
performance e densidade estdo em linha com as esperadas. Ainda assim, podem ser feitas
algumas alteraces menores e priorizacdes, além de outras iniciativas de marketing, com o
intuito de elevar o faturamento do grupo.

O ultimo cluster, que apresenta apenas dois representantes na atual conjuntura, €
composto por lojas de grande porte — tanto em termos fisicos quanto em receita. Devido a ampla
area e boa performance, € ideal para experimentacdo da venda de novos produtos e apostas mais
ousadas da empresa.

As variaveis analisadas para realizacdo da segmentacdo sugerem que 0S segmentos
obtidos sdo aceitaveis de acordo com os critérios de Blythe (2005). Os grupos sdo mensuraveis
e tém caracteristicas estaveis, coerentes e bem distintas, a partir das quais podem ser tomadas
decisbes bem informadas para cada um deles. Apesar de alguns segmentos apresentarem poucos
pontos, podendo ser discutida sua substancialidade, é importante notar que, relativamente a

pequena amostra atual de lojas, seu tamanho ¢ justificado.
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Gréfico 14: representacdo grafica dos clusters finais
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Fonte: elaborado pela autora.
4.6  Redefinicdo do sortimento

Um dos principais objetivos da segmentacdo realizada, conforme explicado
anteriormente, foi a edicdo do sortimento de produtos enviado a cada grupo de lojas. A
consultoria contratada realizou um estudo aprofundado das categorias, linhas e, finalmente, dos
produtos oferecidos pela Varejo SA em conjunto com o time de marketing da empresa, em duas
grandes sessdes de trabalho. Algumas defini¢cBes envolviam grande parcela de subjetividade,
sendo necessaria a expertise de mercado do time de marketing para que as divisdes fossem
realizadas.

O portfélio completo de produtos regulares da empresa foi dividido em grupos de forma
a facilitar o processo de definicdo do sortimento, 0s quais serdo abaixo apresentados. O quadro
1 apresenta a definigéo final do sortimento de cada cluster, de acordo com a metodologia de
divisdo em “pacotes” criada. Além desses grupos, foram identificados com ajuda do time de
marketing os produtos que ndo deveriam ser enviados para o varejo independentemente do
segmento de lojas, por ndo serem condizentes com o posicionamento e imagem da marca para
esse canal. Foram também retirados da lista de produtos alguns itens que haviam sido
descontinuados mas continuavam ativos na base por terem estoque excedente ou por falha na

gestdo do portfélio, os quais apenas poluiam a base de produtos da empresa.
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Conjunto de produtos indispensavel, considerado o cerne do portfélio da Varejo SA.
Foi definido de forma a englobar todos os itens de cada categoria classificados como A ou B
na curva ABC, ou seja, aqueles responsaveis por 75% da receita das lojas. Além deles, foram
incluidos outros itens das mesmas linhas de produtos, apesar de seu desempenho inferior, com
0S quais podem ser compostos conjuntos.

Para exemplificar, suponha que duas das categorias comercializadas pela Varejo SA sao
brincos e colares. Caso um modelo de brinco de ouro seja considerado core pela sua demanda
elevada, o colar de modelo semelhante (mesma linha, apesar de outra categoria) deve também
ser incluido no grupo, mesmo que tenha desempenho pior, de forma que a linha ndo seja

desfalcada e o cliente possa compor o conjunto, elevando o valor da compra.

Pacotes de Extensdo de linha (AB ou BC)

Além do pacote core, foram criados dois pacotes de extensdo de linhas, diferenciados
pelo preco dos produtos. S&o incluidas linhas de produtos que ndo haviam sido priorizadas,
definidas de acordo com a classe social do segmento.

A intencdo desses pacotes é de oferecer um reforco do portfélio das lojas, para que o
consumidor possa escolher a partir de uma variedade maior, mas de forma direcionada. Ou seja,
ao invés de disponibilizar todos as linhas da empresa — possivelmente causando confusao — sdo
oferecidas aquelas que tém mais chance de se moldar as necessidades dos clientes daquele
grupo de lojas.

Pacote de profundidade (AB ou BC)

O pacote de profundidade é definido por aqueles produtos complementares das linhas
core e de extensdo (a depender de qual delas foi selecionada, AB ou BC), que ndo foram
incluidos nesses grupos devido a sua baixa performance. Diferente de outros produtos
percebidos como essenciais na composicao de conjuntos, eles ndo foram identificados dessa

forma e acabaram sendo excluidos dos pacotes anteriores.
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Quadro 1: pacotes incluidos no sortimento de cada segmento

Core |Expansao AB|Expansao BC|Profundidade AB|Profundidade BC
Cluster1-AB X X
Cluster1-BC X X
Cluster2-AB X X X
Cluster2-BC X X X
Cluster3 X X X X X

Fonte: elaborado pela autora

E importante ressaltar que esses pacotes dizem respeito apenas aos itens regulares do
portfolio da empresa. As linhas virtuais e kits de datas comemorativas sdo enviados a todas as
lojas, independentemente de seu segmento. Isso ocorre pois os esforcos publicitarios e
midiaticos contribuem positivamente para a demanda deles, cujas vendas sdo comparaveis ou

superiores aquelas de itens A, historicamente.

4.7 Resultados

A definicdo de grupos de produtos resultou na divisdo do portfélio, em termos de
numero de SKUs e receita dos itens, apresentada no grafico 15. Uma parcela significativa dos
itens foi retirada por falta de aderéncia ao posicionamento da Varejo SA no canal estudado ou
por descontinuacdo, mas que representava apenas 1% da receita das lojas. Os demais grupos
definidos sdo também apresentados, sendo notavel a relevancia dos produtos core na receita do
canal; apesar de totalizarem apenas metade dos itens disponiveis no portfélio, representaram
historicamente 80% da receita do varejo.

Desconsiderando os itens retirados e descontinuados, foram cruzados os grupos de
produtos enviados para cada segmento de lojas com a receita bruta que representaram
historicamente nos respectivos segmentos. Essa analise demonstrou que o numero de itens
diferentes enviados para as lojas sera reduzido em 9%, em média, chegando a mais de 20% de
reducdo nas lojas dos segmentos 1-AB e 1-BC. Os itens removidos representavam menos de
3% da receita bruta dos segmentos dos quais foram retirados. Espera-se, no entanto, que essa
receita perdida seja compensada e possivelmente superada pela compra de produtos similares

aos removidos com maior aderéncia ao publico do segmento.
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Gréfico 15: relevancia dos grupos de produtos definidos em nimero de itens e receita bruta do varejo
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

No que diz respeito a densidade de exposicao, ou seja, o numero de SKUs diferentes
expostos por m2 de area da loja, os resultados obtidos também foram bastante positivos. A
reducdo do sortimento diminui a densidade média das lojas dos segmentos 1-AB e 1-BC em
aproximadamente 25%, tornando-a comparavel aquela identificada nas lojas de concorrentes,
préxima a 20 SKUs/m2. Os demais segmentos tém suas densidades também reduzidas, mesmo
o0 cluster 3 — que recebe todos os grupos de produtos — devido a remogdo dos itens pouco

atrativos e descontinuados.
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3) PREVISAO DE DEMANDA NA VAREJO SA

Nesse capitulo sera brevemente apresentado o processo de previsdo de demanda
proposto em busca de atender melhor as necessidades da Varejo SA, demonstrando todo o
procedimento de analise, construcdo do modelo e resultados.

O plano de producgdo do varejo da empresa é realizado usando como insumo a previsao
de demanda que sera revista nesse trabalho. Atualmente, a falta de acuracia desse processo leva
a rupturas de estoque por falta de itens de alto giro no centro de distribuicdo e consequente
tentativa de compensacédo pela oferta de itens cuja demanda foi superestimada, apresentando
estoque excessivo. Um ponto a ser destacado € que a ruptura — ou seja, a falta de um produto
gue possui demanda — é altamente indesejavel, pois prejudica a experiéncia do consumidor e
frequentemente leva a ndo realizacdo da venda. Dada a dimensao atual da operacéo do varejo,
a falta de produtos de alto giro no estoque central do canal é muitas vezes compensada pela
obtencgéo de itens excedentes nos estoques, consideravelmente maiores, de outros canais. No
médio prazo, entretanto, essa medida ndo podera ser utilizada devido ao crescimento esperado
do varejo, cujas necessidades de estoque devem superar o excedente de outros canais.

No final de 2018, a empresa sofreu com um nivel de ruptura elevado em suas lojas e,
dado o processo incipiente de previsao de demanda existente, a area de planejamento comercial
escolheu, como medida paliativa, aumentar os niveis de estoque de todos os produtos
disponiveis nas lojas da marca. Assim, como mostra o grafico 16, a falta de planejamento por
trés da iniciativa de fato reduziu os niveis de ruptura, relacionados a itens de demanda elevada
puxados dos estoques de outros canais, mas criou uma cobertura muito elevada para os SKUs
em geral, devido ao acimulo de itens de demanda baixa, que subiu de 5 para 10 semanas entre
janeiro e junho de 2019.

Antes do projeto, a previsdo de demanda na empresa era feita por meio de um software
especializado de previsdo da empresa Analytic Always ®. Devido a entrada de dados ndo
tratados, a falta de parametrizacdo adequada dos modelos quantitativos e ao nivel de agregacédo
inadequado para 0s propdsitos da previsdo, ela era muito imprecisa. Quando o projeto foi
iniciado, a empresa ja havia deixado de utilizar o software e solicitou que a nova ferramenta de
previsdo utilizasse apenas softwares ja disponiveis, sem necessidade de investimento em um

Nnovo programa estatistico.
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Gréfico 16: grafico de ruptura e cobertura de estoque, Jun/18-Mai/19
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Foram extraidas as previsdes historicas agregadas do software anteriormente utilizado
e comparadas aos dados reais de vendas por campanha — divisdo temporal que sera explicada
no item 5.1. O grafico 17 apresenta a previsdo de vendas do software e as vendas reais para o
ano movel de agosto de 2018 a julho de 2019. A tabela 4, que segue o gréafico, apresenta o erro
percentual de cada periodo representado.

Pela analise do gréafico e dos erros percentuais por campanha, € possivel identificar um
forte viés da previsdo, que em doze das treze campanhas analisadas calculou um valor de
demanda superior ao real executado. Alguns periodos tiveram erros percentuais extremamente
elevados, que impactam de forma significativa o planejamento da empresa, como aqueles das
Gltimas trés campanhas apresentadas; todos superiores a 100% da demanda real, em termos
absolutos. Quando analisados os erros acumulados da previsdo anual, os resultados também
foram alarmantes: o erro percentual médio (MPE) foi de -70% e o erro percentual médio
absoluto (MAPE) de 73%. Comprova-se, dessa forma, que a previsao apresenta forte viés assim

como erro absoluto também muito alto.



ax

x

oXx

ax

4x

3x

Gréfico 17: grafico de demanda realizada e prevista, Ago/18 a Jul/19
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.
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Tabela 4: erros percentuais da previsao do software, campanha 2018.09 a 2019.08

Campanha [ Erro percentual
2018.09 19%
2018.10 -70%
2018.11 -53%
2018.12 -93%
2018.13 -67%
2019.01 -46%
2019.02 -69%
2019.03 -73%
2019.04 -70%
2019.05 -58%
2019.06 -116%
2019.07 -104%
2019.08 -115%

Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.
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A seguir serdo apresentados 0s objetivos da previsdo de demanda, de acordo com o

processo de planejamento adotado pela empresa. Dessa forma, sera esclarecida a necessidade

de se melhorar a acurécia da previsdo, permitindo que a equipe tome decisdes bem informadas

para o planejamento de periodos futuros.
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51  Propdsito da previsao

Como mencionado no levantamento bibliografico, Makridakis, Wheelwright e McGee
(1998) destacam como primeiro passo para o desenvolvimento de um modelo de previséo a
definicdo clara do objetivo ou proposito dela. No caso da Varejo SA, assim como na maior
parte das empresas de manufatura ou varejo, a previsdo da demanda se faz necessaria em
diferentes niveis de tomada de decisdo — estratégico, tatico e operacional.

A gestdo do varejo € feita por campanhas, totalizando treze ciclos ao longo do ano, com
diferentes duracgdes entre si (geralmente, entre 3 e 5 semanas). I1sso acontece porque, em cada
campanha, sdo colocados certos produtos em destaque na midia e lancados itens virtuais
especificos ou Kits de datas comemorativas (conforme apresentado na sec¢ao 1.2.3 Estrutura de
Produto), de acordo com a oferta de itens planejada para aquele periodo em especial. Os Gnicos
itens presentes ao longo de todo o ano no portfélio das lojas sdo os regulares, cuja demanda
pode ser afetada pela oferta de produtos virtuais ou Kits de data que desempenhem funcao
semelhante.

De acordo com as diretrizes de S&OP apresentadas na revisdo bibliografica, o plano
estratégico da Varejo SA é revisto com regularidade, sendo realizadas reunides de planejamento
para cada campanha (treze ao ano). O planejamento de uma campanha da Varejo SA é composto
por 5 etapas, cujas atividades e departamentos responsaveis (ou lideres) sdo detalhados na figura
13. O processo comegca com aproximadamente 6 meses de antecedéncia, quando o
departamento de marketing define os produtos que serdo comercializados na campanha, assim
COmMO Seus precos e estratégias de midia, apresentados por meio de um documento chamado
plano de produto. Apds discussdes com os times de planejamento e finan¢as sobre o plano de
produto, ele é revisado e o time de planejamento calcula a demanda prevista para o periodo.
Feita a previsdo, os resultados séo apresentados em forum e discutidos levando em consideragao
os inputs do time de marketing, que tem conhecimento sobre tendéncias de mercado, apostas
em produtos especificos etc. Ajustados o0s numeros, as projecOes sdo aprovadas pelo
departamento financeiro, de acordo com as metas estabelecidas, podendo ser realizado o pedido
de producéao 3 periodos antes do inicio da campanha. A producéo dos itens leva de seis a oito
semanas e o transporte até as lojas chega a tomar duas semanas. Com lead time maximo dos
produtos sendo de 10 semanas, a producédo deve ser iniciada com 3 campanhas de antecedéncia
(12 semanas, em média), restando quase duas semanas para organizar o0 estoque e preparar as
lojas para a nova campanha, além de lidar com eventuais contratempos. Identifica-se, assim, a

necessidade de previsdo da demanda de uma campanha 3 periodos antes de seu inicio,
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utilizando os dados disponiveis até a Gltima campanha finalizada, para atualizacdo do plano de
producéo e colocacdo de pedidos para a fabrica.

Uma vez concluida a producéo, é realizada a alocacdo dos produtos para inicio de
campanha, loja a loja. Em decorréncia, os lotes sdo enviados as unidades correspondentes e 0s
sistemas de estoque e ponto de venda atualizados com os produtos que estdo planejados para
aquela campanha. Por fim, a performance da campanha é gerenciada por meio de relatérios
frequentes, que afetam as diretrizes de reabastecimento, promogdes e implementacao de taticas

de ajuste de portfélio, quando necessario.

Figura 13: etapas e atividades de planejamento de campanha
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Fonte: elaboracdo da autora.

5.2  Procedimento de previsdo proposto

Para garantir que a previsdo da demanda incorpore 0s inputs necessarios e os dados
sejam tratados da maneira devida, foi desenhado um processo a ser seguido pelo time de
planejamento. Ele deve ser realizado nos primeiros quatro dias de cada campanha, quando 0s
resultados da anterior j& estdo disponiveis no sistema, com o objetivo de se prever a demanda
de trés campanhas a frente, para atualizacao do plano de producao. Alguns detalhes do processo
serdo mais bem explicados nos préximos itens, como a agregacao por familias e correcdo das
vendas.

A figura 14 apresenta as atividades envolvidas no processo de previsao, assim como o

time responsavel por elas.
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Input e aprovacdo do
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Figura 14: etapas do processo de previsao proposto
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Fonte: elaboracdo da autora

5.3  Nivel de agregacéo da previsao

Relembrando a estrutura de produtos da empresa apresentada no capitulo 1, a oferta de
SKUs em uma campanha é composta por itens regulares (sempre disponiveis no portfélio),
produtos virtuais disponiveis por um periodo especifico e, no caso de datas comemorativas, 0S
kits de datas vendidos apenas na campanha referente aquela comemoracdo. Além disso, apos a
implementacdo dos sortimentos personalizados definidos no capitulo anterior para cada
segmento de lojas, a oferta de itens regulares também se tornou variavel. Devido a essa

alteracédo dos itens ofertados entre campanhas, foram considerados dois niveis de agrupamento



82

para calculo da demanda: no nivel SKU, procurando “espelhos” para os itens virtuais e kits ou
no nivel familia, posteriormente segmentado pelos SKUs ofertados na campanha em questéo.
Devido ao dinamismo do portfélio existe uma dificuldade de se designar itens de desempenho
semelhante entre campanhas, o que levaria a uma previsdo no nivel SKU ainda menos confiavel
do que seria com um portfélio continuo. Além disso, a variedade de SKUs disponiveis a cada
campanha é muito elevada, podendo chegar a quase mil itens diferentes, cujo tratamento
individualizado seria extremamente complexo, demandaria muito tempo e dificultaria o
trabalho do time de planejamento. Foi decidido, portanto, que a previsdo de demanda seria feita
de forma agrupada por familia. Essa decisdo contribui ainda mais para a precisdo do modelo
quantitativo desenvolvido, pois conforme a literatura relevante, um dos principios de previsées
é que quando feitas em niveis agregados apresentam acuracia maior do que por SKU.

A definicdo das familias de previséo foi realizada com o objetivo de agrupar itens com
processos produtivos semelhantes e a0 mesmo tempo semelhantes aos olhos do consumidor,
cujas demandas sigam um padrdo ao longo do tempo. Dessa maneira, é prevista a demanda total
daquela familia com base no desempenho historico, de forma que a desagregacdo item a item
possa ser realizada posteriormente de acordo com a oferta da campanha em questdo, com base
no desempenho historico dos itens ou de produtos com caracteristicas semelhantes a eles. Essa
fase do processo, apesar de ndo ser tratada a fundo nesse trabalho, envolve um profundo
conhecimento do portfolio da Varejo SA e do mercado, sendo necessario levar em conta as
opinides de especialistas do departamento de Marketing com relagdo as “apostas” da campanha,
gue podem variar conforme o plano de produto, e outras possiveis particularidades.

Como a industria de atuacdo da Varejo SA ndo pode ser divulgada por questdes de
confidencialidade, suponhamos que seja do ramo de acessérios de moda femininos. Nesse caso,
alguns exemplos de familias de produtos estdo elencados abaixo. Esses agrupamentos serao
adotados no restante do trabalho para ilustrar a metodologia e facilitar a compreensdo das

analises decorrentes:

e Bolsas de tons neutros
e Bolsas coloridas

e Carteiras femininas

e Cintos femininos

e Cintos masculinos
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No caso da Varejo SA, os itens foram repartidos em familias que, conforme esperado,
apresentaram comportamentos semelhantes ao longo dos anos completos para 0s quais existe
histérico confidvel de vendas (2017 e 2018). Para exemplificar a metodologia utilizada e
resultados obtidos, serdo apresentadas ao longo do trabalho as cinco familias mais relevantes;
nos dois anos totalizaram mais de 65% da quantidade de itens vendidos e 70% da receita bruta
do canal, como demonstra o grafico 18.

Grafico 18: relevancia das familias no total de itens vendidos e receita bruta, 2017 e 2018.
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

5.4 Coleta de dados

A obtencdo de dados de qualidade, que serdo usados para a construcdo do modelo de
previsdo, € muito importante para garantir sua acuracia. Ndo apenas os dados devem ser
confidveis como é preciso atentar para sua compatibilidade com o propésito da previséo, por
meio da decisdo do nivel de agregacdo dos itens, periodos e realizacédo de eventuais correcées.
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Os dados de vendas das lojas da Varejo SA séo registrados em um software de gestao
do ponto de venda provido pela Linx®, conectado diretamente ao sistema de Enterprise
Resource Planning (ERP) da mesma desenvolvedora. O time de planejamento comercial tem
total acesso as vendas de todas as lojas em um nivel muito detalhado, por SKU dentro de cada
ticket de venda.

Para atender aos objetivos da previsdo apresentados anteriormente, foi decidido que os
dados deveriam ser extraidos por semana, para realizacdo de correcOes posteriormente
mencionadas, e entdo agregados por campanha. Um nivel de detalne maior aumentaria a
complexidade e quantidade de dados sem refletir em beneficios para a previsao, ja que 0s
objetivos delimitados ndo exigem maior detalhamento. Devido a extensdo diversa das
campanhas, foi realizado o ajuste da base conforme apresentado no item 3.8.2 Ajustes e
transformacdes, substituindo-se a base mensal pela campanha. Dessa forma, os dados de

demanda corrigidos (W:) foram obtidos a partir da seguinte equacgéo:

numero de dias médio por campanha 365,25/13

W, =Y, X - - =— .
t t namero de dias na campanha t namero de dias na campanha t

A extracdo foi feita por SKU, posteriormente classificados por familia, conforme o
procedimento apresentado na figura 14. Dessa forma, a previsdo pode ser calculada diretamente
no nivel de agregacao desejado para tomada de decis6es. Foram utilizados dados de vendas de
janeiro de 2017 até setembro de 2019, periodo no qual ja existia uma quantidade relevante de
lojas maduras (com 1 ano ou mais de operacdo), cujos dados sao mais confiaveis para analise.
As analises e previsdes serdo realizadas de acordo com a demanda média por loja, ja que se
fixado o numero de lojas o volume de dados analisado seria pouco representativo.

Por fim, foram feitas algumas corre¢des na base de dados para que as vendas refletissem
de forma mais realista a demanda real das lojas da Varejo SA. Foi extraida uma base de estoques
semanais das lojas, que apresenta o nimero de unidades disponiveis de cada SKU na noite
anterior ao reabastecimento (realizado as quintas-feiras no caso da empresa estudada). Quando
algum SKU terminava a semana sem estoque em loja, suas vendas semanais eram analisadas
em busca de itens que sofreram ruptura — ou seja, casos em gue aconteceu o ndo atendimento
da demanda. Como aproximacao, foi considerado que sofreram ruptura os itens sem estoque
cujas vendas semanais foram inferiores a venda média semanal de itens da sua familia —
calculada considerando o historico de vendas do ano tratado. Para que os dados refletissem a

demanda real, reduzindo o impacto da ruptura de estoque, a venda do item na semana em que
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sofreu ruptura foi aproximada pela venda média semanal de itens da familia & qual pertence,

calculada conforme a equacdo abaixo para cada uma das familias estudadas:

Z Qitem' X

cdi _
Venda média semanal Y]

Onde:
¢ Qitm, X: volume vendido (unidades) por item da familia X no ano
e S:ndmero de semanas no ano

e |: nUmero de itens diferentes vendidos da familia

Uma limitagdo encontrada para a realizacdo dessa correcao foi que a base de estoques
semanais comecou a ser disponibilizada apenas em junho de 2018, ndo sendo possivel corrigir

as vendas de itens anteriores a essa data.
55  Andlise preliminar

Uma vez coletados os dados necessarios, a proxima etapa do processo de previsdo
consiste na analise exploratoria deles em busca da identificacdo de padrdes e comportamentos
que possam contribuir para a escolha dos métodos de previsdo mais eficientes. Considerando
que a previsdo deveria ser feita em agrupamentos de itens (nivel familia) para cada uma das
campanhas, a exploracdo dos dados foi realizada utilizando o mesmo padréo.

Além das analises abaixo apresentadas, foram utilizados graficos de autocorrelacéo para
comprovar a existéncia (ou auséncia) de sazonalidade nas séries estudadas, 0s quais sdo

apresentados no anexo A.

Bolsas de tons neutros

As bolsas de tons neutros sdo uma das familias com maior venda da Varejo SA, devido
a versatilidade do produto assim como a sua “presenteabilidade”. Isso significa que esse tipo
de produto tem volume de vendas normalmente alto, mas a facilidade de ser presenteado
alavanca ainda mais suas vendas em algumas datas especificas.

Para confirmar esse efeito de sazonalidade da familia em questdo, foi desenhado o
grafico de sazonalidade da demanda a partir dos dados de vendas corrigidas por campanha de
2017, 2018 e 2019 (parciais), apresentado no gréafico 19.
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Gréfico 19: grafico de sazonalidade da demanda de bolsas neutras, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Fica evidente, a partir da comparagdo entre anos, o0 aumento da demanda da familia em
algumas datas comemorativas, assim como na primeira campanha do ano, que pode ser
facilmente explicado. Pela natureza do produto em questdo, bolsas femininas de tons neutros,
é esperado gue as vendas ndo sejam alavancadas no Dia dos Pais, mas sim em datas em que
mulheres sdo presenteadas, tais quais Dia das Maes e Natal. A campanha 1, por sua vez, é
aquela em que ocorrem as mais significativas promogdes programadas nas lojas da Varejo SA,
seguindo o calendario geral do varejo que costumeiramente apresenta descontos apos o Natal.

A andlise gréafica da série historica de forma continua ndo permite identificar uma forte
tendéncia na demanda da familia estudada. O gréafico 20 apresenta a demanda por campanha
para o historico disponivel, assim como a tendéncia linear da série, em vermelho. A leve
inclinacdo da tendéncia sugere um fator muito baixo, sendo possivel que um método de previsao

que ndo leve em consideracao tal caracteristica funcione para esse grupo de produtos.
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Gréafico 20: demanda por campanha, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Bolsas coloridas

Da mesma forma que as bolsas neutras, as coloridas sdo produtos destinados
majoritariamente ao publico feminino, cujas vendas sdo fortemente alavancadas por datas
comemorativas e promocdes, conforme apresentado no grafico 21, de sazonalidade. E evidente
0 aumento da demanda consistente nos trés anos nas mesmas trés campanhas, a primeira por

conta dos descontos e o dia das Mé&es e Natal devido & compra de itens como presentes.

Gréfico 21: gréfico de sazonalidade da demanda de bolsas coloridas, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.



88

A comparagdo da demanda média semanal por campanha entre as familias de bolsas
neutras e coloridas revela comportamentos semelhantes devido a similaridade dos produtos.
Conforme esperado pela similaridade com a familia de bolsas neutras, novamente néo fica
evidente a existéncia de uma tendéncia de crescimento ou diminuicdo da demanda com o tempo.
A andlise do grafico 22, de demanda por tempo, com a linha de tendéncia correspondente em
vermelho, ndo permite concluir que exista tendéncia positiva ou negativa na demanda de bolsas
coloridas.

Gréfico 22: demanda por campanha, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

Cintos femininos

Os cintos femininos, de forma semelhante as bolsas, apresentam picos de vendas nas
datas de comemoragdes que envolvem mulheres. Por outro lado, ndo fica claro em todos os
anos um aumento da demanda pelos itens na primeira campanha, em que ocorrem as
promogdes. Ao consultar o time de marketing da Varejo SA quanto a essa particularidade, foi
destacado que esse tipo de item costuma ser menos alavancado pelas promoc¢es por relacionar-
se a uma compra mais premeditada e de necessidade, ndo tdo impulsiva quanto a de bolsas e

outros tipos de acessorios. O grafico 23, de sazonalidade, evidencia esses pontos.
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Gréfico 23: grafico de sazonalidade da demanda de cintos femininos, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Novamente, ndo ¢ identificada forte tendéncia positiva ou negativa pela analise gréfica
da série historica, disponivel no grafico 24.

Gréfico 24: demanda por campanha, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Cintos masculinos

Os cintos masculinos, diferentemente das bolsas e cintos femininos, apresentam os picos

de demanda no dia dos Pais e Natal, como esperado pela natureza do produto. Assim como 0s
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outros cintos, por ndo serem um item de compra impulsiva, suas vendas ndo sdo alavancadas

fortemente na temporada de descontos do inicio do ano, como evidente no grafico 25.

Gréfico 25: gréafico de sazonalidade da demanda de cintos femininos, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

A familia em questdo apresenta uma tendéncia linear levemente positiva, tracada em
vermelho no grafico 26, mas ainda pouco representativa.

Gréfico 26: demanda por campanha, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.
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Carteiras femininas

A sazonalidade das carteiras, diferentemente das demais familias analisadas, néo é tao
relevante. Pelo grafico 27, de sazonalidade, é perceptivel um aumento mais discreto da demanda
nas datas comemorativas relevantes para esse tipo de produto, assim como na primeira
campanha de cada ano. Os desvios em relacdo a demanda média entre campanhas, entretanto,
sdo menores do que aqueles apresentados para as demais categorias. Quando consultado em
busca de explicacOes para essas particularidades, o time de marketing destacou que esses itens
sdo de reposi¢do mais frequente e menos presentedveis do que as outras familias analisadas,
ndo tendo suas vendas alavancadas de maneira tdo relevante pelas promoc6es ou datas

comemorativas.

Gréfico 27: grafico de sazonalidade da demanda de carteiras femininas, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA.

Assim como os demais produtos, a demanda das carteiras femininas nao apresenta forte
tendéncia. A linha vermelha do grafico 28 apresenta a tendéncia linear da série, levemente
negativa — diferentemente das outras familias, com tendéncias também pouco representativas,

mas com inclinagdo positiva.
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Gréfico 28: demanda por campanha, Jan/2017-Ago/2019
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

5.6 Escolha dos métodos utilizados

Uma vez realizada a andlise exploratoria e inspecdo grafica dos dados, foram
comparados 0s métodos de previsdo estudados no levantamento bibliogréfico de forma a
escolher aqueles que seriam utilizados no projeto. Com base nas aplicacbes de cada
metodologia e as caracteristicas das séries historicas, foi possivel delimitar as opcdes para
criagcdo do modelo de previséo.

Foram analisados os quatro fatores de decisdo estudados por Makridakis, Wheelwright
e McGee (1998), apresentados no item 3.3.10 do presente trabalho, sendo eles: a natureza dos
dados, caracteristicas da série, tipo de dado (periodo) e frequéncia da previsao.

No caso da Varejo SA, o curto histérico de demanda disponivel, devido a imaturidade
do negdécio do varejo, dificulta a realizacdo de correlagdes robustas e confidveis. Portanto,
apesar de se saber que certos fatores afetam a demanda dos produtos, € dificil comprovar e
calcular a relacdo exata com os dados existentes. Dessa forma, entende-se que é preferivel a
utilizacdo de modelos de previsdo por projecao das séries temporais.

Em relacdo as caracteristicas da série, diversas informagdes sobre as familias estudadas
foram obtidas na inspe¢éo gréafica realizada no item anterior desse capitulo. Foi percebida uma
sazonalidade significativa nas familias — exceto pelas carteiras femininas - ndo ficando clara
nesse momento sua natureza aditiva ou multiplicativa. Por outro lado, ndo foi identificado forte
padréo de tendéncia em nenhuma das familias apresentadas, sendo interessante comparar-se 0s

resultados de métodos que incluam esse componente com outros que nao o facam.
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A complexidade do método utilizado deve, ainda, respeitar o tipo de dado e frequéncia
da previsdo, assim como as restricGes tecnoldgicas e organizacionais da empresa. Para 0s
objetivos da Varejo SA, os dados sdo tratados por campanha e 0 processo deve ser repetido no
inicio de cada uma delas, totalizando treze ciclos de previsdo com um horizonte de trés
campanhas a frente. Deve-se levar em consideracdo que a empresa ndao pretende investir
imediatamente em novas solu¢Ges automatizadas de previsdo, como Forecast Pro ® ou a
solucdo de Merchandise Planning da Analytic Always ® anteriormente utilizada. Além disso,
o time de planejamento tem a previsdo como uma de suas atividades prioritarias, mas
acompanhada de diversas outras responsabilidades. Dessa forma, é esperado que a metodologia
quantitativa desenvolvida seja robusta e acurada, utilizando softwares livres e com os quais 0
time esta familiarizado, de forma que o processo nao tome muitos dias de trabalho dos analistas
responsaveis pela sua operacéo.

Considerando todas essas restricbes de dados, histérico, caracteristicas da série,
frequéncia da previsao e comparando-as com os métodos estudados e suas aplicac¢fes indicadas,
foram definidas as técnicas a serem testadas. Concluiu-se que serdo metodologias
estatisticamente robustas que levem em consideracao a sazonalidade da demanda e possam ser
facilmente compreendidas e utilizadas pelo time, uma vez construido o modelo. As técnicas

selecionadas para testar as previsfes de cada familia foram:

e Suavizacdo exponencial com sazonalidade aditiva
e Suavizacdo exponencial com sazonalidade multiplicativa
e Suavizacdo de Holt Winters com sazonalidade aditiva

e Suavizagdo de Holt Winters com sazonalidade multiplicativa

5.7 Estrutura do modelo

Conforme citado anteriormente, a Varejo SA ndo planejava investir em um novo
software e buscava um modelo de previsdo de demanda com resultados robustos, mas de
simples compreensdo e utilizacdo pelos responsaveis. Para tanto, foi utilizado o software
Microsoft Excel, que é a ferramenta de analise de dados mais usada na empresa e cujas
principais funcionalidades eram dominadas pelo time de planejamento. Foram propostos outros
softwares livres como a programacao em R, mas o time de planejamento preferiu seguir com

aquele que se familiarizava, pelo menos inicialmente.
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O arquivo foi construido com uma aba de input de dados, na qual figuram os dados de
demanda histdricos e que deve ser atualizada com as novas demandas reais ao final de cada
campanha. Para facilitar o processo de atualizacéo, a planilha tem o mesmo formato que aquela
extraida do software de ERP, bastando que o analista cole os dados corrigidos ao final da tabela.
Uma ferramenta separada de correcdo dos dados por ruptura, conforme o procedimento
explicado no item 5.4, também foi fornecida ao time.

Em outra aba, os dados de demanda s@o resumidos por familia de produto, por meio de
tabelas dindmicas que devem também ser atualizadas a cada insercdo de novos dados de
demanda. Nessa mesma planilha, os valores de demanda por campanha séo transformados pela
extensdo média, para que todas as campanhas sejam comparaveis. S&o esses 0s dados agregados
e corrigidos que serdo utilizados para calcular as previsoes.

Por fim, sdo construidas trés abas que realizam a previsdo de demanda das familias por
cada um dos métodos escolhidos para teste. No topo da planilha existe um campo para selecédo
da familia a ser prevista e ha células para definicdo dos parametros relevantes em cada modelo,
assim como uma tabela resumo dos erros analisados em cada previsdo (MPE e MAPE). Abaixo
sdo calculadas as previsdes de acordo com o0s horizontes determinados (até 4 campanhas) e 0s
erros individuais de cada periodo e familia. Ao lado direito se encontra um grafico que compara
as demandas reais e previsdes realizadas com 4 campanhas de antecedéncia, utilizadas para
planejamento da producéo.

Os dados de demanda disponiveis incluiam desde a primeira campanha de 2017 até a
nona campanha de 2019, totalizando 35 periodos. Para testar a acuracia do modelo de acordo
com previsdes reais foi estabelecido um grupo de teste equivalente a 9 periodos, incorporando
todo o ano de 2019. Dessa forma, o periodo de calibragem inclui os dois primeiros anos da
série, equivalentes a 26 campanhas. As previsdes para as Ultimas campanhas de 2019 que ainda
ndo haviam ocorrido (10 a 13) também foram realizadas. A divisdo da série historica é
apresentada na figura 15, na qual as campanhas sdo denominadas da seguinte forma:

Ano.Campanha.

Figura 15: divisdo dos dados histéricos para construcao do modelo

Inicializagao Teste Previsao

2017.01-2018.13 2019.01-2019.09 2019.10-2019.13

Fonte: elaborado pela autora
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Makridakis, Wheelwright e McGee (1998) afirmam que um procedimento eficiente para
inicializar os parametros de suavizagdes exponenciais (a, £, y) € de usar valores elevados, que
serdo rapidamente ajustados e causardo menor impacto nas previsdes. Seguindo esse
procedimento, as constantes foram iniciadas e otimizadas, com auxilio da ferramenta Solver do
Microsoft Excel, com o objetivo de minimizar o MAPE da previséo realizada para o grupo de
inicializacdo. No que diz respeito aos valores iniciais dos indices utilizados em cada método, a
literatura apresenta diferentes possibilidades de calculo. Foram utilizadas as equacdes sugeridas
por Makridakis, Wheelwright e McGee (1998):

o Nivel:Ls=<(Yy+ Yy + -+ Y= (Y + Yy + -+ ¥y3) =

o Tendencia: bs = £ (Be1h g KoY L (Yt | Vierts L Yoo
N N N 13 13 13 13
. s Y, Y, Y3
e Sazonalidade multiplicativa: $; =— S, =— .. S§;3=—
Li3 Ly3 Ly3
[ ] SaZOHa“dade adltlva Sl = Yl - L13 SZ = YZ - L13 e 513 == Y13 - L13

As previsfes e indices para cada método foram calculados conforme as equacGes
apresentadas no levantamento bibliogréafico do capitulo 2.

5.8  Avaliacdo dos resultados

Os quatro métodos selecionados foram testados para cada uma das familias, ja que os
padrdes de consumo variam entre o0s tipos de produto de cada uma delas. Dessa forma, pode ser
gue um método seja mais adequado para bolsas coloridas, que apresentam fortes indicios de
sazonalidade, enquanto outro se ajuste melhor a familia de carteiras femininas, por exemplo.

Os resultados das previsdes para o0 grupo de teste (holdout set) foram avaliados pelos
valores de erro percentual médio absoluto (MAPE) calculado para cada familia e método.
Quando a diferenca do MAPE entre métodos foi considerada irrelevante (inferior a 1%), optou-
se por selecionar aquele que apresentava o menor erro percentual médio (MPE), ou seja, que
era menos enviesado. As tabelas 5 a 9 apresentam os valores dos erros calculados para cada
método e familia. Foram incluidos também os erros das previsdes antigas, realizadas pelo
software da Analytic Always ®, para termos de comparacao.

Os gréficos apresentados para o método vencedor dizem respeito as previsdes realizadas
com quatro campanhas de antecedéncia para 0s grupos de inicializa¢do, holdout e previséo,
utilizando-se até o ultimo dado disponivel, da campanha 2019.09.
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Para facilitar a leitura, os métodos foram denominados A, B, C e D, sendo eles
respectivamente:

A. Suavizacdo exponencial com sazonalidade multiplicativa;
B. Suavizagdo exponencial com sazonalidade aditiva;
C. Holt Winters com sazonalidade multiplicativa;

D. Holt Winters com sazonalidade aditiva.

Bolsas de cores neutras

No caso das bolsas neutras, 0 método que apresentou maior acuracia para o holdout set
foi a suavizagéo exponencial de Holt Winter’s com sazonalidade multiplicativa, cujas previsdes
sdo apresentadas no grafico 29. Os métodos de suavizacdo exponencial com sazonalidade
também apresentaram resultados satisfatorios. Os coeficientes obtidos pela otimizagdo do
modelo foram a« = 0,02, § = 0,4ey =0,7.

Em comparag&o a previsdo antiga, o MAPE foi reduzido em 87%. O maior erro pontual,
apresentado na campanha 2019.06 foi de 15,5%.

Grafico 29: Previsdo da demanda de bolsas de cores neutras
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Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 5: erros das previsdes para bolsas de cores neutras

BN VAPE _MPE

8,7% 4.6%
8,4% 8,1%
7,8% 2,4%
42.6%| 45,2%
Antiga 63,6%

o0 W

Fonte: elaborado pela autora.

Bolsas coloridas

No caso das bolsas coloridas, que apresentaram um comportamento muito semelhante
ao da primeira familia na fase de analise exploratéria dos dados, 0 método que apresentou
menor erro foi a suavizagdo exponencial com sazonalidade multiplicativa. Os coeficientes
obtidos, a partir de otimizacdo na fase de inicializacdo, foram « = 0,71, y = 0,7.

O MAPE, em comparagdo ao da previsao antiga, foi reduzido em 85%. O maior erro

pontual, apresentado na campanha 2019.05 foi de 31,5%.

Grafico 30: Previsdo da demanda de bolsas coloridas
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Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 6: erros das previsdes para bolsas coloridas

BN MAPE _MPE

11,0% -0,8%
13,7%| 13,9%
14,3% -4 5%
36,2%| 27,3%
Antiga 75,0%

o0 m>

Fonte: elaborado pela autora.

Cintos femininos

No caso dos cintos femininos, o método que apresentou menor MAPE foi a suavizagdo
exponencial com sazonalidade aditiva. No entanto, devido a diferenca irrelevante desse erro em
relacdo ao da suavizacdo com sazonalidade multiplicativa (0,1%), essa foi selecionada por
apresentar um MPE mais baixo. Os coeficientes utilizados foram a« = 0,29 ey = 0,7.

A reducdo do erro, em comparacdo ao modelo utilizado anteriormente pela empresa, foi

de 84%. O maior erro pontual, apresentado na campanha 2019.07 foi de 31,7%.

Grafico 31: Previsdo da demanda de cintos femininos
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Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 7: erros das previsdes para cintos femininos

BN MAPE _MPE

A 10,5% 7,7%

B 10,4%| 10,8%

C 13,0% -4.1%

D 47.0%| 34,6%
Antiga 64.4%

Fonte: elaborado pela autora.

Cintos masculinos

Diferentemente da outra familia de cintos, as previsdes dos cintos masculinos obtiveram

0 menor erro quando utilizado o método de Holt Winter’s com sazonalidade aditiva. Os

coeficientes otimizados obtidos foram a« = 0,01, 8 = 0,03 ey = 0,7.
A reducdo do MAPE, em relagdo ao modelo utilizado anteriormente, foi de 73% e o

maior erro pontual, ocorrido na campanha 2019.03 foi de 41,4%.

Grafico 32: Previsdo da demanda de cintos masculinos
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Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 8: erros das previsfes para cintos masculinos

BN VAPE _MPE

17,9% 8,8%
17,4%| 13,5%
40,0%| 12,2%
15,8%| 12,9%
Antiga 58,5%

oo0m>

Fonte: elaborado pela autora.

Carteiras femininas

A demanda das carteiras femininas foi mais bem prevista pelo método de suavizagéo
exponencial com sazonalidade multiplicativa. Os coeficientes usados para esses resultados
forama = 0,44ey = 0,7.

A reducdo do erro, em relagdo ao modelo anterior, foi de 68%. O maior erro pontual, da

previsdo da campanha 2019.01, foi de 39,4%.

Grafico 33: Previsdo da demanda de carteiras femininas
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Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 9: erros das previsGes para carteiras femininas

BN MAPE MPE

18,5% 9,7%
20,6%| 12,7%
22,8%| 18,4%
41,4%| 41,4%
Antiga 56, 7%

oo0m>

Fonte: elaborado pela autora.

59 Implementagéo do modelo

Uma vez testados os diversos métodos quantitativos, foi selecionado o que melhor se
adequava a cada familia conforme os resultados apresentados no item anterior. A opcéo de
utilizar técnicas diferentes para cada uma delas ndo impacta o processo de forma negativa, uma
vez que todos os modelos ja haviam sido desenvolvidos para teste e ndo foi criada complexidade
adicional para o time de planejamento que o utilizara. Pelo contrério, a utilizacdo de métodos
personalizados para cada familia permite que sua demanda seja prevista conforme aquele que
apresenta uma aderéncia maior a série. Dessa forma, cria-se uma metodologia de previsao
quantitativa mais acurada para cada grupo, conforme suas caracteristicas. O quadro 2 apresenta
0 resumo dos métodos selecionados para cada familia, que devem ser utilizados com o0s

coeficientes otimizados apresentados no item 5.8.

Quadro 2: métodos de previsdo selecionados para cada familia de produtos

Familia de produtos Metodo de previsao

Bolsas neutras Holt Winter's com sazonalidade multiplicativa
Bolsas coloridas Suavizacdo com sazonalidade multiplicativa
Cintos femininos Suavizacdo com sazonalidade aditiva
Cintos masculinos |Holt Winter's com sazonalidade aditiva
Carteiras femininas |Suavizacdo com sazonalidade multiplicativa

Fonte: elaborado pela autora.

A construcdo do modelo quantitativo e do processo de previséo foi realizada pelo time
da Bain incorporando as sugestdes e pedidos da geréncia da empresa cliente e de seu time de

planejamento comercial. Isso foi feito por meio de interacfes semanais nas quais 0 andamento
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do projeto era apresentado pela consultoria e adaptado conforme os comentérios e feedback dos
envolvidos da Varejo SA.

Os resultados do método quantitativo, que reduziu os erros médios de previsdo em quase
80%, foram muito bem recebidos pela geréncia. O modelo foi apresentado em detalhe ao time
de planejamento comercial, que também se mostrou muito satisfeito com sua simplicidade de
operacdo e seus resultados; as funcionalidades e o passo a passo de como aplica-lo foram
minuciosamente explicados. As ddvidas e questionamentos do time foram sanadas o mais
rapido possivel para que o processo e modelo pudessem ser prontamente implementados no
planejamento das campanhas a seguir. Como a conclusdo do projeto ocorreu em meados de
outubro, ao longo da campanha 11 de 2019, espera-se que o planejamento da segunda campanha
de 2020 - realizado no inicio da campanha 12 de 2019 — seja realizado conforme o processo

definido, utilizando o novo modelo de previsao.
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6 CONCLUSAO

A concluséo desse trabalho sera dividida em trés topicos principais. Primeiramente, sera
realizada uma breve sintese dos problemas abordados e metodologias utilizadas. Em seguida,
uma andlise das limitagBes e melhorias a serem implementadas futuramente. Por fim, uma

exposicao de possiveis desdobramentos.

6.1 Sintese e resultados

O trabalho foi desenvolvido em uma empresa que comercializa bens de consumo em
diversos canais, tendo iniciado as vendas no varejo recentemente. Os processos de planejamento
comercial ainda sdo pouco robustos e foram identificados dois principais problemas a serem
abordados com maior urgéncia: a definicdo do sortimento de produtos e a falta de acuracia da
previsdo de demanda usada para programacéo da producao.

A partir do levantamento de referéncias bibliogréficas relevantes e analise da situacao
da rede de lojas da empresa, foi identificada a necessidade de se realizar uma segmentacao das
lojas. Os segmentos obtidos, com suas caracteristicas especificas, foram utilizados como
insumo para redefinicdo do sortimento, que varia de acordo com as necessidades das lojas e
clientes.

Com as redefinicOes realizadas para cada segmento obtido, a densidade de exposi¢édo
(nimero de SKUs expostos/m?2) dos segmentos 1-AB, 1-BC, 2-AB e 2-BC devem ser reduzidas
em mais de 20%, aproximando ou superando a densidade de concorrentes utilizadas como
parametro. E esperada, ainda, uma reducdo média de 9% do portfélio comercializado (em
namero de SKUs diferentes) com reducdo de apenas 3% na receita bruta. Vale ressaltar que
esse impacto deve ser compensado ou superado pela compra de produtos da mesma categoria
daqueles excluidos, por conta da melhor experiéncia oferecida ao cliente com um sortimento
direcionado.

No que diz respeito ao segundo problema identificado, o estudo das previsdes de
demanda utilizadas para o planejamento da producéo apontou niveis de erros muito elevados,
que levam a uma producéo desregulada com a demanda real. Para solucionar esse problema,
foram seguidos os varios passos de procedimentos propostos na literatura sobre o assunto, desde
a coleta e analise de dados historicos de demanda até o estudo de meétodos quantitativos

adequados, sua aplicacdo e analise dos resultados obtidos. O método quantitativo proposto
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apresentou uma reducdo media de 79,4% dos erros de previsdo, mesmo antes da incorporacao
dos inputs qualitativos pelo time de marketing.

Os resultados dos métodos utilizados foram apresentados a geréncia da empresa, que se
mostrou extremamente satisfeita com o aumento da acuracia das previsdes. O time de
planejamento responsavel pela previsdo da demanda recebeu o novo processo de forma bastante
positiva, sendo capaz de operar o0 modelo sem grandes dificuldades apds as demonstragdes e
explicagcdes necessarias. A implementacdo do novo procedimento foi iniciada enquanto esse
trabalho era finalizado, de forma que os resultados ndo puderam ser analisados. Estima-se, com
0s niveis de acuracia obtidos, que a ruptura de estoque anual seja reduzida de mais de 2% para
menos de 1% da receita bruta, ou seja, no maximo 1% da receita anual ser& perdida por conta
da falta de itens no estoque central. Apesar da reducdo do valor parecer pouco relevante, vale
lembrar que os niveis de ruptura alcancados antes do projeto s6 eram possiveis devido a
obtencdo de itens do estoque de outros canais da Varejo SA. No futuro, o crescimento da
operacdo do varejo impossibilitard a realizacdo dessa medida paliativa, o que faria com que os
niveis de ruptura aumentassem significativamente caso o antigo processo de previsdo fosse

mantido.

6.2 Andlise critica

A principal limitacdo encontrada para o desenvolvimento desse trabalho foi relacionada
a utilizacdo de softwares especializados como Forecast Pro ® cujas licencas poderiam custar
até R$20 mil e outros que, mesmo com menores custos ou livres, demandariam o treinamento
do time de planejamento para sua correta utilizacdo. A geréncia da Varejo SA apresentou
resisténcia a realizar os investimentos necessarios e o time de planejamento comercial priorizou
o uso do Microsoft Excel, programa com o qual j& apresentava afinidade. Devido a intencdo de
se utilizar continuamente as ferramentas desenvolvidas, para atualizacdo da segmentacao e
previsdes futuras, optou-se por realizar o trabalho no software que o time ficasse mais
confortavel de operar. Essa limitacdo significou maior esfor¢o de modelagem, principalmente
para realizacdo de analises exploratdrias — tal qual a de autocorrelagdo das séries historicas —
que poderiam ter sido simplificadas e feitas automaticamente por esses programas.

Em relacdo a segmentacdo da rede de lojas, uma possivel critica é relacionada a
validacdo da clusterizacdo realizada. O coeficiente de silhueta obtido na solugdo escolhida,
apesar de ser o mais alto dentre os testes, ndo chegou ao nivel desejado. Um valor a partir de

0,51 aponta uma estrutura aceitavel, de acordo com a interpretacdo subjetiva de Kaufman e
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Rousseeuw (1990), enquanto o encontrado foi de 0,44. Espera-se que com a agregacao de novos
pontos ao banco de dados, conforme a expanséo esperada da rede de lojas, a clusterizagéo torne-
se mais robusta.

No que diz respeito ao modelo de previsdo utilizado, a imaturidade da operacdo do
varejo e consequente escassez de dados também configuram uma restrigdo importante. Devido
ao curto tempo de funcionamento da rede, havia apenas dois anos completos de histérico de
vendas para iniciar e calibrar o modelo, o que restringiu a escolha de méetodos a testar além de
reduzir a acuracia dos resultados. Os resultados para carteiras femininas, menos satisfatorios,
poderiam ser revistos utilizando-se outros métodos mais ajustados as caracteristicas da

demanda da familia, com o histérico de dados adequado.

6.3 Desdobramentos

No futuro, dada a expansdo da rede de lojas, poderiam ser testadas metodologias
diferentes de clusterizacdo assim como outros métodos quantitativos para segmentacao da rede.
No entanto, deve sempre ser comparada a quantidade de informacdo relevante a simplicidade
de operacdo do modelo, que deve ser facilmente utilizado e atualizado pelo time de
planejamento comercial e marketing conforme a rede de lojas se desenvolve.

Em relacdo ao modelo de previsdo de demanda, no médio a longo prazo poderao ser
testados novos métodos que exigem mais ciclos de histérico para inicializacdo e que podem
trazer resultados ainda mais acurados, como os de correlacdo. Dado o curto histérico atual,
apesar de se conhecer qualitativamente a influéncia de certos fatores na demanda, é impossivel
quantificar e comprovar as relac6es de forma robusta. Em um futuro mais distante, a agregacéo
de novos dados pode também motivar testes de realizacdo da previsdo diretamente no nivel
SKU.

Com o desenrolar da operacdo do varejo, o proprio time de marketing também reunira
mais conhecimento e expertise a respeito da industria e consumidores, aumentando a qualidade

dos inputs qualitativos incluidos ap6s a fase de previsdo quantitativa apresentada.
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ANEXO A: AUTOCORRELACAO DAS SERIES HISTORICAS

A andlise da autocorrelacdo das demandas historicas das familias estudadas contribuiu

para a comprovacdo da existéncia — ou auséncia — de sazonalidade. Conforme levantado no

capitulo 3, um indice de autocorrelacdo ri significativo, que supera os limites calculados, é

indicio de forte relacdo entre demandas defasadas de k periodos, indicando uma sazonalidade

dessa amplitude.

Foram calculados os indices de autocorrelacdo para as cinco familias estudadas nesse

trabalho, com base na demanda histérica por campanha de dois anos completos (2017 e 2018),

totalizando 26 periodos. E importante lembrar que, no caso da Varejo SA, a previsdo é realizada

por campanha e ndo por més, logo uma sazonalidade anual existira quando r13 for significativo.

Dessa forma, foram identificadas claras sazonalidades anuais tanto pelos graficos de

sazonalidade quanto pela autocorrelacdo para as quatro familias de bolsas e cintos, enquanto as

carteiras femininas ndo apresentaram essa caracteristica clara.

Gréfico 34: correlograma da demanda de bolsas neutras (A) e coloridas (B)
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA
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Gréfico 35: correlograma da demanda de cintos femininos (A) e masculinos (B)
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Fonte: elaborado pela autora a partir de dados da Varejo SA

Grafico 36: correlograma da demanda de carteiras femininas
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