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RESUMO

O presente trabalho teve seu foco na criacdo de um modelo de decisdo de suprimento baseado
na previsdo de demanda, a ser usado pelos promotores da Danone na elaboragcdo dos pedidos
de produtos lacteos frescos em uma rede varejista. O objetivo é melhorar a disponibilidade
dos produtos na gondola, sem criar excessos de mercadoria estocada.

O problema dos erros de previsdo de demanda foi identificado como a principal causa de
ruptura no varejo. Por isso, estudou-se o comportamento da demanda e, a partir das
caracteristicas observadas, avaliaram-se dois modelos de previsdo de demanda. O modelo de
Decomposi¢ao Classica se destacou como o de maior desempenho na maioria dos casos. Para
a reposicao dos estoques, foi utilizado o modelo de Calculo de Necessidades e definidos dois
indicadores de desempenho, um medindo a disponibilidade dos produtos na gondola e o outro
a cobertura média de estoques. Através de simulacdes, mostramos que o modelo de decisdo
construido apresenta um desempenho superior ao sistema atual em 98% dos casos testados e,
contrariamente a situacio atual, permite atingir as metas para ambos os indicadores de nivel

de servigo.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Gestdo de Estoques. Modelo de Apoio a Decisdo.

Produtos Pereciveis. Varejo.



ABSTRACT

The current work focused on creating a supply decision model based on demand forecast, to
be used by the Danone promoters to prepare orders of Fresh Dairy Products for a retailer. The
objective is to improve product shelf availability, without excessive inventory.

Error in the demand forecasting was identified as the main stockout cause in retailers.
Therefore, the demand behaviour was studied and with the help of the main observed
characteristics, two demand forecast methods were assed. The Classical Decomposition
method stood out as having the best performance for most cases. For inventory replenishment,
the Requirements Planning model was used, and two performance indicators were defined,
the first measuring the product shelf availability and the other the mean inventory coverage.
Through the use of simulations, we’ve observed that the built decision model over performed
the actual system in 98% of the tests and, in opposition to the actual situation, it allowed both

service level indicators to attain their targets.

Keywords: Demand Forecasting. Inventory Management. Decision Support Model.

Perishable Products. Retailer.
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1 Apresentacao da empresa

1.1 O Grupo Danone

O Grupo Danone € uma empresa multinacional, que nasceu na Franga em 1973 da
juncdo de duas companhias: Gervais Danone e BNS. Presente em mais de 120 paises, a
multinacional que conta com mais de 100 mil colaboradores, € o terceiro maior grupo
alimenticio da Europa e o sétimo maior fabricante de alimentos do mundo, sendo o primeiro

em paises como a Franca, Espanha e Itdlia.
Atualmente, a Danone tem quatro grandes linhas de produtos:

— Fresh Dairy Products (Produtos Lacteos Frescos): Core do Grupo que, com 20%
do market share global (35% em alguns paises), lidera o segmento.

—  Waters (Aguas): A Danone é a segunda maior produtora de 4dgua engarrafada no
mundo.

— Baby Nutrition (Nutri¢do Infantil): A Danone € vice-lider no mercado, tanto no

segmento de férmula infantil quanto no segmento de comida sélida.

— Medical Nutrition (Nutricdo Médica): O Grupo Danone entrou nesse novo

mercado em 2007 com a aquisi¢do da Numico e j4 virou vice-lider mundial.

1.2 A missao do Grupo

Hoje em dia, a Danone ndo somente reivindica o status de reconhecida empresa
alimentar, mas também e, sobretudo, de tnico grupo alimenticio a focalizar totalmente a

saude.

Ela define sua missao global da seguinte maneira: “Bringing Health to as Many People
as Possible”, que em uma tradugdo livre seria “Trazendo satide para o maior nimero de
pessoas possivel”. Esta frase mostra muito do que a Danone pretende como empresa e
também contém o conceito de acessibilidade. Ela mostra uma real “légica de servigco”,
considerando, como o Zarifian (2001) explicita, que “a idéia principal € que o servigo ndo é
somente o ponto de chegada da produgio. E o ponto de partida, o que justifica sua existéncia

e permite avaliar a performance de uma empresa.”
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Para a Danone, os alimentos desempenham um papel essencial na saide e no bem-
estar das pessoas. Por isso ela luta continuamente para melhorar a qualidade nutritiva de seus
produtos, investe em pesquisas e desenvolve programas educacionais destinados a ressaltar as

virtudes da atividade fisica e da alimentacao saudavel.

1.3 A Danone no Brasil

A Danone chegou ao Brasil em 1970, através de uma parceria com a Laticinios Pogos
de Caldas. Nesse ano, a marca francesa lancou aqui um produto inédito e bem saboroso: o
iogurte com polpa de frutas. O ingresso do iogurte no mercado revolucionou os hédbitos de
consumo dos brasileiros e teve sucesso imediato, tanto pelas caracteristicas dos produtos —
gostosos, sauddveis e nutritivos - como também pela inovacdo das suas embalagens - os
potinhos, no modelo estriado. Alguns anos depois, a Danone diversificou a sua proposta no
mercado brasileiro com produtos como o petit suisse Danoninho, o iogurte para beber
Dan’up, a sobremesa lactea cremosa Danette ou ainda o iogurte light Corpus. Em dezembro
de 2000, a Danone adquiriu a marca Paulista, que estava presente no Brasil desde 1933,
quando iniciou a sua trajetéria de sucesso com a distribui¢io porta a porta de leite em garrafas
de vidro. A aquisic@o da Paulista permitiu ao Grupo consolidar a sua posi¢do no mercado de

produtos lacteos frescos e fez da marca a maior do Brasil nesse segmento.

Em 2008 foi lancado no Brasil 2 marca de dgua Bonafont, que veio completar a
proposta da Danone. Todavia, o posicionamento da empresa nesse novo segmento no Brasil
ainda ndo estd completamente definido. O portfélio da Danone se diversificou também
através da entrada de produtos de alimentacdo infantil, com a compra da marca Suporte no

ano passado.

A empresa opera através da sua fabrica de produtos lacteos frescos, localizada em
Pocos de Caldas (MG) e da sua fébrica de 4gua, localizada em Jacutinga (MG). A fabrica de
alimentacdo infantil estd localizada na Argentina. A matriz estd situada em Sdo Paulo, na
Avenida Paulista e a empresa possui varios escritérios de venda, além de quatorze centros de

distribuicao espalhados pelo Brasil inteiro, conforme mostrado na figura 1-1.
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SALVADOR (CD)

GOIANIA (CD)
BH (('D)
POCOSDE CALDAS (FABRICA / CD)

JACUTINGA (FABRICA / CD)
R. JANEIRO (2 CD)
SAOPAULO (2 CD)

CURITIBA (C'D)

PORTO ALEGRE (CD)

Figura 1-1: Malha logistica da Danone no Brasil

1.4 O Mercado de produtos lacteos frescos no Brasil

Esse trabalho se focard no segmento de produtos lacteos frescos, por ser de longe o
maior departamento da Danone Brasil e também aquele no qual o grupo possui uma maior
experiéncia.

A Danone € lider do mercado brasileiro de produtos lacteos frescos. A figura 1-2
ilustra a participacdo (Market Share) em faturamento referente ao ano 2008 das empresas

atuando no segmento, e a figura 1-3 em volume.

Elegé 2
Vo oy

Yakult
4%

Ttambe
4%

Leco/Vigor
4%

Parmalat
1%

Figura 1-2: Market Share (em valor) do segmento de produtos lacteos frescos
(elaborada a partir de dados do instituto ACNielsen, 2008)
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Yakult 50, Leco/Vigor
% 4%

Figura 1-3: Market Share (em volume) do segmento de produtos lacteos frescos
(elaborada a partir de dados do instituto ACNielsen, 2008)

Observa-se que o Share Valor da empresa é muito superior ao Share Volume. Isto é
conseqiiéncia do posicionamento do grupo que produz produtos licteos frescos com valor
agregado superior a média do segmento, e destinado principalmente para consumidores das

classes A e B como ilustrado na figura 1-4.

60%

50%

40%

30%

Classe & lasse B Classe C Classe D

Figura 1-4: Perfil econdmico do comprador de produtos lacteos frescos (% em vendas)
(Danone — Guia de Categorias 2008)
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Como lider de mercado, a empresa busca aproveitar novas oportunidades e contribuir
na expansdo do mercado de produtos l4cteos frescos no Brasil que ainda ndo
atingiu plenamente sua maturidade: enquanto um francés consome em média quase 18 kg por

ano, um brasileiro consome 5,5 kg por ano.

1.5 O Estagio

O estédgio foi desenvolvido na drea de Customer Service. O objetivo global da drea é
entender os servigos diferenciados que os clientes necessitam e preparar a empresa para
oferecer estes servigos a um custo aceitdvel. Conforme apresentado na figura 1-5, o Customer
Service estd dentro da drea de Supply Chain, sendo dividido em vdérios setores que cuidam

desde a captagdo do pedido até a entrega deste na loja.

Diretoria de Supply Chain

Logistica Customer Service Planejamento
l | I_I_I
| 1 I |
Armazenamento Operagoes de Front Office Crédito e Produgao Abastecimento
e Transporte Customer de Customer Cobranga
Service Service
] I I
Centro de Equipes de Equipes de
Atendimento Front Office Crédito e
ao Cliente (por regiao) Cobranga
| (por regido)
Centro de

Monitoramento
de Entregas
|
Célula de
Pedidos
|
Célula de
Cadastro

Figura 1-5: Organograma do departamento de Supply Chain

O setor Front Office dentro do Customer Service funciona como interface entre areas
internas da empresa e seus parceiros comercias. Ele centraliza informacdes de diversas partes
da empresa sendo o principal negociador para assuntos operacionais entre a drea comercial,
operacoes e clientes. Faz parte de sua funcdo a antecipagdo de problemas na operagdo, a
instauracdo de medidas para evitar a ampliagdo dos problemas existentes, além da
discriminacdo de procedimentos e politicas de Supply Chain para distribuidores e outras dreas

da empresa.
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O meu papel dentro do Front Office era cuidar do atendimento dos Key Accounts, ou
seja, das grandes redes como Wal Mart, Carrefour e Grupo Pao de Actcar. Uma das
principais responsabilidades era o monitoramento de indicadores operacionais e comerciais e

o desenvolvimento de projetos para melhorar-los.

E nesse setor e mais particularmente em um grupo de lojas localizadas no Sul do
Brasil que o presente trabalho estd sendo feito. A escolha do varejo foi motivada pelo grau de
colaboracdo e pela integracdo logistica existentes entre as duas empresas. Essa colaboracdo é
fundamental para se ter acesso a informacdes (especialmente dados didrios de estoque e de
venda dos nossos produtos nas lojas) e espaco para a realizacdo e a aplicacdo de projetos de

melhoria.
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2 Descricao do problema

2.1 A busca da “Ruptura Zero”

2.1.1.A Disponibilidade de Produtos como dimensdo de servico mais

valorizada pelos varejistas

O Instituto de Logistica e Supply Chain (ILOS) publicou em 2009 os resultados de
uma pesquisa chamada “Customer Service: Avaliacio do Servico de Distribuicao das
Industrias de Produtos Pereciveis”, que conta com a opinido de 111 supermercadistas atuantes
no Brasil inteiro. Esse estudo apresenta a avaliacdo do servigo logistico de varias empresas de
bens de consumo pereciveis segundo oito dimensdes chaves, a fim de identificar pontos que
merecem maior €nfase e que gerem oportunidades de melhoria. As dimensdes analisadas sdo
as seguintes: a Disponibilidade de Produtos, o Tempo de Ciclo do Pedido, a Consisténcia do
Prazo de Entrega, a Freqiiéncia de Entrega, a Flexibilidade do Sistema de Distribui¢do, o
Sistema de Informacdo de Apoio, o Sistema de Remediagcdo de Falhas e o Apoio na Entrega

Fisica.

Os supermercadistas avaliaram a importancia relativa desses critérios usando uma
escala de 1 a 5, onde 1 significa nenhuma importancia e 5 muita importancia. A figura 2-1
apresenta o resultado obtido. Todas as dimensdes foram reconhecidas importantes para o
servico de distribui¢do. Vale destacar a Disponibilidade de Produtos e a Consisténcia do
Prazo de Entrega que foram consideradas as mais relevantes de todas, com notas médias
respectivas de 4,75 e 4,74. Olhando no Sul do Brasil, regido de foco desse estudo, a avaliacdao
apresenta o mesmo perfil, com destaque ainda maior da Disponibilidade de Produtos (nota
4,74) em relacdo a Consisténcia do Prazo de Entrega (nota 4,70). A figura 2-2 ilustra essa

importancia relativa.
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-
Disponibulidade de produtos ﬁ 4,75

Consiténcia do prazo de entrega 4,74

Sistema de remediagio de falhas 4,59

Tempo de ciclo de pedido W 4,53
Apoionaentregafisica W 441
Flexibilidade do sistema de distribmgao W 4,35

Freqiiéncia de entrega W 4353
Sistema de informagio de apoto m 431

1 2 3 4 5

Figura 2-1: Importancia das dimensdes de servico segundo os varejistas do Brasil inteiro
(ILOS, 2009)

Disponibilidade de produtos % 4,74

Consiténcia do prazo de entrega 4,70

Tempo de ciclo de pedido 4,57

Sistema de remediagio de falhias W 452
Sistema de informacio de apoio ﬁ 4,39

Apoionaentregafisica 4,30
Flexibilidade do sistema de distribuigéo 4,30
Freqiiéncia de entrega W 4,30

1 2 3 4 5

Figura 2-2: Importancia das dimensdes segundo os varejistas do Sul do Brasil
(ILOS, 2009)

2.1.2.Danone: um lider com uma tendéncia desfavoravel

Na pesquisa do ILOS citada acima, os varejistas tiveram que citar os melhores
fornecedores em relacdo ao critério de Disponibilidade de Produtos. A figura 2-3 apresenta a
evolucdo da percentagem de citacdes dos seis fornecedores mais citados, entre os quais
aparece a empresa Danone na terceira posicdo em 2008. O fato de figurar entre os quatro
melhores fornecedores nessa dimensao hd mais de dez anos é um sinal claro de exceléncia na

gestdo de ruptura.
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Figura 2-3: Melhores fornecedores em Disponibilidade de Produtos segundo os varejistas
(ILOS, 2009)

Todavia, desde 2006, a Danone obteve menos de 10% das citagdes, o que pode
mostrar certo recuo em termo de desempenho, de criatividade ou de inovacdo nesses Gltimos
anos. Esse recuo poderia impactar o nivel de servico global da Danone, uma vez que a
Disponibilidade € um critério chave de avaliagdo, como visto no pardgrafo anterior. Parece
entdo essencial para a Danone buscar melhorias em gestdo de Disponibilidade de Produtos, a

fim de estabilizar sua posi¢do de “fornecedor benchmark™ nessa dimensao.

2.1.3.Impacto da ruptura de estoque

A Danone considera que uma ruptura ocorre quando um produto cadastrado em um
ponto de venda ndo se encontra disponivel na gdndola para os consumidores. Sendo assim, a
auséncia de um determinado produto na gondola, mesmo havendo produtos no estoque do

estabelecimento, é considerada ruptura.

Uma pesquisa desenvolvida no Brasil em 2004 pela ACNielsen com apoio do ECR
(Efficient Consumer Response) Brasil e da ABRAS (Associacdo Brasileira de
Supermercados) analisou o comportamento dos consumidores perante a ruptura do produto

procurado. Alguns dos resultados obtidos sdo mostrados na figura 2-4.
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MEDIA

Oleo de Cozinha
Macarrao/Massas

Bolachas e biscoitos
Produtos pllimpeza da casa

logurtes

Margarina

Café

Chocolate
Bebidas em geral

Produtos de higiene pessoal

B Compra outra marca ™ Compra outro produto da mesma marca ~ Procura em outro lugar B Desiste de comprar

Figura 2-4: Comportamento do consumidor brasileiro diante da ruptura do produto desejado
(AC Nielsen, 2004)

Dessa maneira, diante da ruptura na géndola de um produto lacteo fresco (categoria
“logurtes” na figura 2-4), as possibilidades do cliente comprar outra marca ou ndo comprar o
produto sdo 55% e 13% respectivamente, o que represente 68% de chance de perder a venda
para a Danone. Sabendo que a percentagem média de ruptura na gondola € estimada em 8%
no Sul do Brasil, segundo o estudo do ILOS, podemos estimar que o ganho incremental das
vendas seria de 5,4% caso ndo houvesse rupturas de estoque. Do ponto de vista do varejista, a
situacdo € critica também, pois em 42% dos casos o cliente procura em outro lugar ou desiste

de comprar.

Podemos identificar outros impactos da ruptura de estoque, além da perda de vendas
potenciais, tais como a deterioracdo da imagem da marca e a queda de fidelidade do

consumidor, que aumentam ainda o aspecto critico da Disponibilidade de Produtos.

2.1.4. A Perecibilidade: uma dificuldade a mais

Nos parédgrafos anteriores, mostramos a importancia da Disponibilidade de Produtos
no servico prestado pela Danone aos varejistas e o impacto negativo das rupturas tanto nos

resultados financeiros, quanto no relacionamento com o varejista e o cliente final.
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No caso dos produtos licteos frescos da Danone, outra caracteristica complica o
problema: a perecibilidade. Os produtos t€ém uma validade de 30 a 45 dias, dependendo da
forma de comercializa¢io e do sabor do produto. E tradicionalmente considerado que um
produto chega a gondola aproximadamente uma semana apds sua fabrica¢do, o que reduz
ainda mais o tempo real mdximo de permanéncia na loja. Essa caracteristica tende a criar
rupturas, uma vez que os produtos vencem naturalmente na goéndola. Além disso, todo
produto ndo consumido antes da data de vencimento vai para o lixo, gerando assim perdas
para a empresa. Soma-se ao claro impacto financeiro o questionamento sobre a
sustentabilidade da cadeia, uma problematica crescente dentro do Grupo Danone nessa dltima

década.

2.2 As causas raizes de ruptura nas lojas estudadas

2.2.1.0 ciclo do pedido

O entendimento da cadeia logistica, bem como o de suas variabilidades, ¢ fundamental
para a compreensdo do problema e para a determinacdo das possiveis causas de ruptura. Por
essa razdo, um fluxograma do ciclo do pedido, descrito nas figuras 2-5 e 2-6, foi elaborado.
Ele permite entender as etapas sucessivas, da elaboracdo do pedido até a entrega final da

mercadoria.
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Foram listadas as possiveis causas de ruptura na gondola, a partir de discussdes com

os diferentes atores do ciclo do pedido (promotores nas lojas, faturistas, funciondrios da

Célula de Monitoramento de Entrega, de Customer Service...). Nao foi buscada exaustividade,

uma vez que essa listagem s6 teve o objetivo de destacar as causas raizes mais relevantes. A

tabela 2-1 apresenta possiveis causas de ruptura ligadas com as etapas do ciclo do pedido,

bem como o efeito e a freqiiéncia de cada uma, segundo as estimativas qualitativas dos

entrevistados. A tabela 2-2 lista possiveis causas de ruptura operacionais, uma vez que a

mercadoria tenha chegado a loja.

Etapa do ciclo Possiveis causas de ruptura

Efeito

Freqiiéncia de

ocorréncia
Ndo respeito do plano de campo: O promotor . . . . .
D . L . D P K O pedido s6 serd faturado no dia previsto. o
passou um pedido no dia errado, ou no dia certo s . média
K L. A loja fica sem receber até essa data.
mas depois do hordrio de faturamento.
Elaborag@o do pedido Pediu abaixo da demanda ou ndo pediu:
Previsdo da demanda: O promotor digitou terd ruptura de estoque dos itens em
quantidades abaixo ou acima da demanda real ou questdo. alta
nao pediu. Pediu acima da demanda: o produto
vencerd na gondola, induzindo perdas.
Erro de transmissdo: O pedido nao foi A loja tem que esperar até o proximo dia
Captacdo do pedido trafegado, e por conseqiiéncia ndo foi de pedido. A loja fica sem receber até baixissima
processado. essa data.
Divergéncia de preco: O preco de um item no . - . (1
Processamento do . 8 . .p ¢ preg .. O item nao sera faturado até alinhamento 1
. cliente estd abaixo do prego definido pela média
pedido dos precos, gerando ruptura do mesmo.
Danone.
Planejamento da producdo: Um item estd em B . R B
_ . Tera corte do item nos pedidos, até
Alocagdo do pedido ruptura de estoque no CD da Danone ou - alta
~ . producdo do mesmo.
bloqueado por razdo qualquer (qualidade...).
Manuseio: Produtos ficam danificados no Esses produtos ndo serdo recebidos pela baixa
caminho. loja, 0 que gerard ruptura.

Expedi¢ao . - . P e
Entrega atrasada: A expedicdo ocorre com O pedido demora para chegar (até 3 dias média a alta
atraso (especialmente no caso da entrega via de atraso), o que gera ruptura alta até o (entrega via
distribuidor). recebimento. distribuidor)
Erro na separacdo da carga: Existem Essas divergéncias geram devolucéo
divergéncias entre o que € entregue e o que foi parcial ou até total do pedido, gerando baixa

edido (quantidades erradas...). ruptura na loja.

Entrega p (q ) p )]

Divergéncia administrativa: Ha divergéncia na e . .
& & O pedido inteiro ¢ devolvido. baixa

nota fiscal.

Tabela 2-1: Possiveis causas de ruptura ligadas ao ciclo de pedido
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Freqiiéncia de

Possiveis causas de ruptura operacionais Efeito .
ocorrencia
Roubo: Mercadoria foi roubada dentro do Abaixa a quantidade disponivel a venda, baixissima
backroom ou na géndola. 0 que pode gerir ruptura.
Reabastecimento das gondolas: As gbondolas R .
~ ~ . Gera ruptura na gondola, pelo cliente .
ndo estdo reabastecidas pelo promotor. A baixa

.. J . final.
mercadoria € disponivel, mas fica no backroom.

Tabela 2-2: Possiveis causas de ruptura operacionais

2.2.3.Hierarquizacao das causas de ruptura

As tabelas anteriores introduziram possiveis causas de ruptura, com estimativas
qualitativas de ocorréncia. A fim de hierarquizar de maneira mais precisa essas causas, uma
andlise quantitativa foi realizada a partir dos dados acumulados de estoque, venda e queda
relativos aos meses de abril e maio de sete lojas escolhidas entre as lojas do estudo. Esses
dados foram disponibilizados pelo varejo. O método usado para definir a amostra de lojas serd
detalhado na parte 5.1. Foram considerados no estudo todos os SKUs da Danone vendidos
nestas lojas. A sigla “SKU”, acronimo de Stock Keeping Unit é normalmente usada para
designar o cédigo de cada variante dos artigos mantidos em armazém. Na Danone, a sigla é
usada em todos os departamentos (ndo somente no setor de armazenamento) e designa uma
variante de um produto, conforme a sua forma, tamanho, sabor... A sigla serd reutilizada de

forma recorrente nos préximos tépicos.

As lojas do varejo, foco do estudo, estimam que um SKU encontra-se em ruptura no
dia D se o seu estoque atual (D) € inferior a venda média didria daquele produto (ou seja, um
dia de cobertura). Essa conven¢do serd discutida mais para frente, no entanto para respeitar o
contexto de realizacdo do trabalho ela foi considerada como valida para essa etapa de
diagndstico. Cada ruptura foi investigada e chagamos aos resultados apresentados na figura 2-

7.
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2%

2%

®Previsio dedemanda

B Planejamento da produgio
®mEntrega atrasada

WAoo respeito doplano de

CAmpo

®Divergéncia de prego

BErrona separacio dacarga ou
divergénecia administrativa

Figura 2-7: Causas raizes das rupturas identificadas

A andlise quantitativa permitiu destacar o problema dos erros de previsao de demanda
dos produtos lacteos frescos, responsdveis por 66% das rupturas identificadas na amostra
escolhida. Conforme definido na tabela 2-1, isso é ligado as quantidades pedidas pelos
promotores que nao sio coerentes com a demanda real dos produtos. Esse tema serd o foco do

estudo.

2.3 O problema

Como visto anteriormente, a Disponibilidade de Produto é uma dimensao chave do
servico prestado pela Danone aos varejistas. Um estudo qualitativo permitiu identificar
algumas causas possiveis de ruptura, entre os quais os erros de previsdo de demanda se

destacaram.

Atualmente, ndo ha ferramenta de previsao quantitativa no grupo de lojas estudado: as
quantidades a pedir sdo sugeridas pelo promotor de vendas da Danone ao responsavel de loja

do varejista, segundo o conhecimento e o contato que o primeiro tem com o mercado.

A sugestdo do promotor € baseada em previsdo, mas ndo € apoiada em nenhum
célculo. Ela é manual e empirica, o que é uma lacuna clara do sistema atual. Além disso,
existe um verdadeiro conflito de escolha (trade-off): deve ser pedido o suficiente para atender

a demanda, mas sem excesso para ndo deixar vencer produto na gdndola.
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Existem também riscos importantes associados ao fator erro humano e a concentracao

de informagdes chaves em uma unica pessoa.

A sugestdo do promotor € revista pelo responsavel de loja do varejista, que também se
encontra em situacdo de conflito de escolha (trade-off): ele busca abastecer a loja em
quantidade suficiente para ndo criar ruptura, mas € pressionado para reduzir o nivel de

estoques numa perspectiva de reducio de custo imposta pela matriz do varejo.

Essa situagdo é resumida na figura 2-8 a seguir.

Demanda — ) Risco de vencimento
edido acima da x
1 ) d i i na géndola: Perdas Aumento dos custos
demanda - . -
s — financeiras e cadeia nio de estocagem

3 sustentavel
A < 2t
'

Rupturas na géndola:
Pedido abaixo 5 - Perda de vendas potenciais

da demanda — - Deterioragfio da imagem de marca
- Queda de fidelidade do consumidor

Figura 2-8: Trade-offs na decisdo das quantidades a pedir

2.4 O objetivo do trabalho

O objetivo desse trabalho € criar um modelo de apoio a decisdo a ser usado pelos
promotores na elaboracao dos pedidos de produtos lacteos frescos. Esse modelo se baseard no
estoque atual e nos resultados de uma previsdo de demanda quantitativa, a fim de melhorar o
abastecimento das lojas do varejo estudado. O modelo deverd auxiliar os tomadores de
decisdo a resolver o conflito de escolha ao qual eles sdo submetidos, conforme descrito no

pardgrafo anterior.

O modelo de apoio a decisdo serd composto de um mdédulo de previsdo de demanda

que abastecerd um moédulo de reposicdo de estoque.

Esse trabalho se iniciard com uma andlise da demanda dos produtos lacteos frescos e
propord um modelo de previsdo que deverd funcionar respeitando a restricdo de dados
disponiveis, uma vez que o sistema que fornece informagdes sobre o estado das lojas contém
um conjunto limitado de varidveis. Na medida do possivel, o modelo deverd usar uma tnica

técnica de previsdo a fim de simplificar a utilizacdo prética.
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No que diz respeito ao modelo de decisao de reposicao de estoque, ele devera respeitar

a freqliéncia de visitas as lojas negociada entre a Danone e o varejista.

2.5 Relevancia para a empresa

O presente trabalho tem relevincia em vérios niveis para a Danone. Em primeiro
lugar, ele fornece uma ferramenta de gestdo de estoques que hoje em dia ndo existe. Essa
ferramenta permitird resolver o problema do conflito de escolha e da subjetividade na
elaboracdo dos pedidos, além de melhorar a disponibilidade dos produtos, critério chave do

servigo prestado pela Danone ao varejista.

O modelo reforcard ainda a colaboracdo e a integracdo logistica existente entre a

Danone e o varejo, o que deve aumentar a eficiéncia da cadeia como um todo.

Por fim, o modelo de previsdao de demanda baseia-se em uma andlise do perfil da
demanda de produtos l4cteos frescos, o que pode ser de grande ajuda para entender melhor o
comportamento dos produtos no mercado e identificar oportunidades de crescimento e de

revisao de portfélio.

2.6 Roteiro do trabalho

No capitulo 1, foram apresentados a empresa e o mercado de produtos lacteos frescos

no Brasil. Foi descrita a drea de atuacao na qual esse trabalho se focara.

O capitulo 2 teve o objetivo de identificar o problema a ser abordado (a gestdo da
ruptura na gondola), bem como as causas raizes do problema. Essas causas foram

hierarquizadas para chegar a causa a ser tratada no presente trabalho: a previsdao da demanda.

Os capitulos 3 e 4 trazem uma revisao bibliogréficas dos assuntos mais relevantes para
a solugcdo dos problemas identificados, ou seja, da previsdo de demanda e da gestdo de

estoques.

O capitulo 5 detalha a amostra escolhida para o presente trabalho.
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O capitulo 6 propode a elaboracdo do médulo de previsdo de demanda, com coleta de

dados histéricos, tratamento, andlise e finalmente procura do padrao de comportamento.

No capitulo 7 é apresentada a elaboracdo do modelo de apoio a decisdo, bem como

uma comparagdo do seu desempenho em relagdo ao método atual.

Por fim, o capitulo 8 apresenta uma sintese do trabalho e dos resultados obtidos, uma

andlise critica do modelo, assim como possiveis desdobramentos futuros do trabalho.
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3 Revisao Bibliografica — Previsao de demanda

A demanda de um item pode ser definida como a vontade de consumo deste. Ela pode
variar na quantidade e ao longo do tempo. Como podem acontecer rupturas no atendimento
dela, ela se distingue claramente da vontade de oferta e ndo deve ser confundida com dados de

vendas.

Segundo Hanke e Reitsch (1998), os tipos de previsdo disponiveis para as
organizagdes podem ser classificados de diversas maneiras, dependendo do critério usado.
Eles podem ser de curto ou de longo prazo, quando se considera o horizonte de planejamento
como caracteristica chave, podem ser micro ou macro dependendo da abrangéncia do
universo (uma fabrica ou um pais) e do nivel de detalhamento necessitado, ou agrupados
como qualitativos ou quantitativos, segundo o grau de julgamento humano ou tratamento de
dados numéricos utilizado. Esta ultima classificagdo € especialmente relevante, porque isola

modelos cujas premissas sdo bem diferentes.

Segundo Makridakis e Wheelwright (1978), uma previsdo quantitativa pode ser
aplicada quando trés condicdes sdo reunidas:
- Existe informacdo disponivel sobre o passado,
- Essa informacdo € quantificdvel em dados numéricos,
- Admite-se uma hipétese de continuidade: algum padrdo do passado se

perpetuara no futuro.

J4, os modelos qualitativos ndo precisam de histérico e ndo guardam relag@o clara com
o passado. Eles baseiam-se no julgamento de especialistas, em pesquisas € intui¢ao. Sipper e
Bulfin (1997) mostraram que métodos como a pesquisa de mercado fornecem resultados
interessantes, mas o tempo necessdrio para desenvolvé-los impede qualquer utilizagdo em

previsdes de curto prazo. Portanto, esses modelos nao serdo detalhados no presente trabalho.
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3.1 Modelos de previsao quantitativos

Como mostram Makridakis e Wheelwright (1978), uma previsao quantitativa baseia-se

na concepgao seguinte:
Dados de demanda = Componente sistemdtico + Componente aleatdrio

A previsdo estd intimamente ligada ao componente sistemético, que representa o padrao do

passado. Na literatura, os métodos qualitativos sdo geralmente divididos em dois grupos:

- os métodos de séries temporais ou de projecdo, que admitem como premissa que o
futuro serd uma projecdo do passado e que utilizam modelos mateméticos e estatisticos sobre
os dados histéricos da demanda para executar a previsdo. Nesse caso, 0 componente

sistemdtico € funcdo apenas do tempo e da hipétese de comportamento adotada.

- os métodos causais ou explicativos, que buscam relacdes de causa — efeito entre a

varidvel de estudo e outras consideradas influentes nestas. Neste caso, o componente

sistemadtico € fungdo destas outras varidveis e da evolugdo delas no tempo.

Os métodos causais demonstram uma real preocupacdo com o conhecimento das
causas da demanda. A compreensdo dessas relacdes ajuda a empresa a entender o mercado no
qual ela atua, o que pode trazer muitos beneficios, além dos ligados a previsdo de demanda.
Porém, devido a necessidade de andlises de varias varidveis, eles possuem um custo elevado e

sdo mais recomendados para previsdes de médio e longo prazo.

O objetivo do presente trabalho € de criar um modelo de decisdo a ser usado pelos
promotores na elaboracdo dos pedidos de mais de 8000 itens/lojas. Os modelos de séries
temporais parecem ser os modelos mais adequados ao caso a ser tratado, pela facilidade de
uso e pela adequagdo a previsdo de curto prazo. Por essa razdo, somente eles serdo tratados

daqui em diante.
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3.2 Analise de séries temporais

3.2.1.Decomposicao Classica

Como visto anteriormente, os modelos de previsdo quantitativos véem o futuro como
reproducdo do passado. Eles fazem a hipétese que um padriao de comportamento identificado
na demanda passada se repetird nas vendas futuras. Segundo Hanke e Reitsch (1998), para
evitar desperdicio de energia na busca desse padrdao, uma abordagem sistemadtica para analisar
uma série temporal é necessdria. Ele chama de “Decomposicao Clédssica” a abordagem que
decompdem os dados nos seguintes componentes:

- Tendéncia, o componente que representa o crescimento ou declinio de uma série
temporal em um longo periodo de tempo. Hanke e Reitsch (1998) destacam alguns fatores
que ajudam a explicar a tendéncia de uma série: o crescimento da populacdo, a inflacao, as
mudancas tecnoldgicas ou ainda um aumento de produtividade.

- Ciclicidade, o componente que explica a ondulacdo, a flutuacdo ciclica em torno da
tendéncia da série temporal. Ele € geralmente de longo prazo (vérios anos) e ligado as
evolugdes macroecondmicas.

- Sazonalidade, o componente que explica o padrdo de variagdo que se repete a
intervalos de tempo constantes. Pode tratar-se de variagdes que se repetem anualmente,
mensalmente ou também semanalmente.

- Aleatdrio, o componente que mede a variabilidade residual da série temporal apds a

remocao dos efeitos dos componentes anteriores.

3.2.2. Andlise de autocorrelacao

Uma das abordagens possiveis para identificar as caracteristicas de uma série temporal
€ chamada de andlise de autocorrelacdo. Esse método é usado para descrever a correlacdo
entre dois valores da mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo. Como notagio,
utilizaremos Y, para designar uma varidvel dependente no instante t € n o nimero de valores

da série temporal Y.

O coeficiente de autocorrelacdo r; mede a correlacdo entre dois valores adjacentes na

série, ou seja, entre Y, e Y,;. A autocorrelacdo, neste caso, € dita de defasagem (ou lag) 1.
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De maneira genérica, o coeficiente de autocorrelacdo ry de defasagem k, mede a
correlacdo entre Y, e Y., e é calculado da seguinte forma:
n I J—
Z(Yz _YXYt—k _Y)

_ t=k+l
I"k =

n

>ly-vf

=1
com Y ¢ a média dos valores da série temporal estudada

Como mostram Hanke e Reitsch (1998), se os valores da série sdo aleatérios, os
coeficientes de autocorrelacdo serdo proximos de zero. Se a série temporal apresenta uma
tendéncia, os coeficientes serdo significantemente diferentes de zero para as primeiras
defasagens e cairdo rapidamente até zero a medida que a defasagem aumenta. J4, se a série
apresenta sazonalidade de periodo x, o coeficiente ry terd também um valor significativamente

alto.

Na literatura achamos critérios para definir valores limites a partir das quais um
coeficiente pode ser considerado como ‘“significativamente diferente de zero”. Quenouille
(1949) mostrou que os coeficientes de autocorrelagdo de uma série de valores aleatérios t€ém

uma distribuicdo que se aproxima de uma curva normal de média p igual a zero e de desvio

padrdo o igual a 1/ «/; . Segundo Hanke e Reitsch (1998), “sabendo isso, o analista pode
comparar a distribuicdo discreta dos coeficientes de autocorrelagdo com a distribui¢do tedrica
e determinar se eles provém de dados de média zero para uma dada defasagem”. Dessa
maneira, Makridakis e Wheelwright (1978) propdem um teste para determinar se uma série
temporal pode ser considerada aleatéria ou ndo. Usando uma percentagem de confianca de
95%, e uma populacdo de n observagdes, a série pode ser considerada aleatoria se:

_Vl' <r

im — "k

S +‘/lim

com Vi, =U+196%0  ouseja, V,,, = 1,96/x/;

Quando uma série temporal apresenta tendéncia, uma remocdo da ndo-estacionaridade
¢ desejada. Um dos métodos descritos pro Makridakis e Wheelwright (1978) é chamado de
diferenciacdo e consiste em criar uma nova série Y’ a partir das diferencas entre periodos

sucessivos, conforme equagao seguinte:
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Y'=Y -Y,

Essa nova série € composta de n-/ valores e serd estaciondria se a série original apresenta
tendéncia linear. Se ndo for o caso, as diferencas entre os resultado obtidos poderd ser
calculada de novo, em busca da estacionaridade. A literatura indica que na maioria dos casos

préticos, a estacionaridade é obtida num maximo de dois passos.

Uma andlise metédica para identificar o comportamento de uma série temporal é

proposta por Makridakis e Wheelwright (1978). O processo analitico € ilustrado na figura 3-1.

Calcular os coeficientes de
autocorrelagio 1, da serie temporal

© Os i Série 03 S
o i €1ie N0 e
coeficientes a0y T Calcular os coeficientes de
estacionaria —

1, caiam > > ——> autocorrelagiio 1, da primeira
ts - | Presenca de | sobioan

S rapidoaté 0 el diferencia
e tendéncia T
~parak=3 7.~ — -
= o )
SIM j Os . -
coeficientes LR Diferenciar outra vez até obter
& I’y caiam > coeficientes de autocorrelagdo que
~.  rapidoate 0~ catam rapido ate 0 para k=3
Sparalk=3 27
SIM
Série \ [ Série residual
estacionaria | | estacionaria
.
EXJIbt?lll S
o 1 =- Vi, 1 .| Presencade |
~ OUL, 2 Vi ~ | sazonalidade
. parak=3? ~ _—
\«.\“ ’///
\[/
| NAO
" Existem
o SIM. | | X
> =V, S @nenadrs \“|
& ourn, = Vi, — utro padiio )
.y _ parak=12e 3? /,/'/ e
% L

| Série aleatoria

Figura 3-1: Fluxograma do método de andlise do comportamento de uma série temporal
(adaptado de Makridakis e Wheelwright, 1978)
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A representacdo grifica que compila os coeficientes de autocorrelagdo ry de uma série
temporal em suas diferentes defasagens (ou lags) é denominada autocorrelograma. Ela
permite visualizar num Unico grifico as diferentes autocorrelacdes, o que facilita a

identificacdo do padrdo de comportamento da série.

3.3 Modelos de previsao quantitativos de séries temporais

Na literatura, encontram-se dezenas de modelos de previsdo quantitativos de séries
temporais. Todavia, Hogarth e Makridakis (1981) mostraram que o aumento da complexidade
nos métodos de previsdo ndo aumenta a acurdcia dos resultados. Portanto, serdo apresentados
em seguida: o método do ultimo dado, dois modelos de média (média simples e média
movel), trés modelos de suavizacdo exponencial (suavizagdo exponencial simples, modelo de

Holt e modelo de Holt Winter’s) e 0 modelo de previsao baseado na Decomposi¢ao Classica.
Utilizaremos nos préximos pardgrafos as seguintes notacdes (inspiradas de Hanke e

Reitsch (1998)):

Y, = Valor observado da série no periodo t

A

Y, » = Previsdo em t do periodo t+p

n= Ndmero de observacdes usadas na previsao

Notagdes proprias a cada modelo serdo explicitadas na descri¢cdo do mesmo.

3.3.1.Modelo do ultimo dado

Neste modelo, a previsdo para o periodo subseqiiente € igual ao ultimo valor

observado, ou seja:

Yt+l = Yt
Este modelo € muito simples e ficil de implementar, ja que requer a estocagem de um
tnico dado. Como ele tem como pressuposto de que o tltimo valor é o melhor para prever o
futuro, ele costuma apresentar um desempenho ruim quando a demanda apresenta variagdes

freqiientes.
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3.3.2.Modelo da média simples

Neste modelo, todos os dados historicos da série temporal sdo utilizados no célculo da

previsdo, que é a média destes valores, conforme a férmula seguinte:

>y
— =l

n

n+l

Este método ja € menos sensivel as variagdes do componente aleatorio da demanda.
Em contraparte, ele demora em reagir 4s mudangas ocorridas no componente sistematico.
Segundo Makridakis e Wheelwright (1978), este modelo é recomendado quando duas

condi¢des sdo reunidas: uma demanda estaciondria e distribuia de maneira aleatdria.

O método requer que se estoque o histdrico inteiro da série, o que j4 foi visto como um
fator critico, mas que atualmente, com o aumento da capacidade computacional, raramente é

um problema.

3.3.3.Modelo da média movel

Neste método, s6 as dltimas N observacdes passadas sdo consideradas no célculo da
média, conforme a férmula:
T
DY,

_ t=T-N+l

Y, T+1 N

O nuimero de valores considerados ndo aumenta, como no caso do método da média
simples. Cada nova previsdao pode ser vista como um ajuste da previsdo anterior com o
descarte da observacdo mais antiga (Y7.x) € a inclusdo da ultima observacao agora disponivel
(Y7), conforme férmula seguinte. Essa mudanga dos valores de referéncia a medida que novas

observacoes se tornam disponiveis d4d o nome ao método.

Y T+l

Y
N
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A principal dificuldade do método estd na escolha do valor de N, que depende do nivel
de reatividade as mudancgas desejada. Quanto maior o valor de N, maior serd a suavizacdo na
previsdo e menor a adaptabilidade do modelo as mudancas da demanda. Mas se a
determina¢do do valor 6timo de N requer varias simulagdes numéricas, essa particularidade
faz também a riqueza do método, pois traz muita flexibilidade, especialmente comparando

com os outros métodos de previsdo baseados em médias.

O modelo da média mével d4 uma importancia maior para os dados mais recentes,
uma vez que ele sé considera as N udltimas observacdes, mas ele d4 o mesmo peso para todas
os valores consideradas no célculo. Isso pode representar uma limitagdo, uma vez que,
conforme explicitado por Makridakis e Wheelwright (1978), “em vdrios casos, as observacdes
mais recentes contém mais informacdo sobre o que vai acontecer no futuro que as mais

antigas”.

3.3.4.Modelo de suavizacao exponencial simples

Os métodos de suavizacdo exponencial sdo bastante similares ao método da média
movel, tendo como premissa que os dados mais recentes sdo mais confidveis e refletem
melhor o que ird acontecer no futuro. Porém, eles apresentam duas diferencas fundamentais:
eles usam todas as observacdes disponiveis e ponderam os dados exponencialmente de acordo
com o seu periodo, dando pesos maiores aos dados mais recentes. A férmula usada € a

seguinte:

Yo, =a¥, +(1-a)Y, +(1-)’Y, ,+..+(1-a)"Y,

Simplificando a equagdo, a previsdo pode ser expressa como a soma de porcentagens da

dltima previsdo e da ultima observagao feitas, calculada como sendo:

A

Y,

o =0Y, +(1—a)Y,

A constante ¢ utilizada para a ponderacido dos dados historicos € chamada: constante
de suavizagdo. O valor dela deve se enquadrar no intervalo [0;1], mas a literatura recomenda o
uso da constante entre 0,01 e 0,3. Quanto maior seu valor, maior é o peso dado ao valor atual
e quanto menor seu valor, maior importancia é dada a previsdo anterior. Dessa maneira, ela

permite tornar a previsdo mais ou menor sensivel as variacdes da demanda. Geralmente, ela é
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determinada através de simulacdo, mas existem também abordagens sistemdticas (como a
abordagem chamada de adaptativa).
Esse método € principalmente recomendado para demandas estaciondrias, mas devido

a sua grande adaptabilidade, fornece bons resultados também com outros tipos de curva.

3.3.5.Modelo de suavizacio exponencial com tendéncia (modelo de Holt)

Quando a demanda apresenta tendéncia, o modelo de suavizacdo exponencial simples
reage com atraso ao crescimento ou declinio das vendas, o que tende a subestimar ou
superestimar constantemente a demanda. O modelo de Brown soluciona esse problema,
considerando a demanda como a soma de dois componentes: um constante (Cr) € um
representando a tendéncia (77). Assim:

=C

T+l

+7,

T+l T+l

O componente constante prevé o nivel da demanda e é determinado com o método da

suavizacao exponencial simples e a constante de suavizacao de nivel o , conforme férmula:
C,,=aY,+(-a)C, +T,)

O componente de tendéncia prevé o crescimento ou declinio da demanda, e ¢é
determinado utilizando uma légica semelhante. A suavizacdo € feita através da constante de

suavizacdo para a tendéncia . Quanto maior o crescimento ou declinio observado, maior
deverd ser o valor de f. Na equacdo, o fator S multiplica o crescimento observado da
demanda no ultimo periodo considerado, enquanto o fator 1- 4 cuida da média

exponencialmente ponderada do crescimento, ou seja:

I, = IB(CTH -Cp)+ (I_IB)TT

Os comentdrios feitos anteriormente sobre a determinacdo da constante o nesse

método também sdo validos para f.
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3.3.6.Modelo de suavizacio exponencial com tendéncia e sazonalidade
(modelo de Holt Winter’s)

Quando a demanda apresenta flutuacdes sazonais além da tendéncia, o método de Holt
Winter’s € mais adequado que os modelos precedentes. Ele considera a demanda como a
soma de trés componentes: um constante (Cr), um representando a tendéncia (77) e um fator

multiplicativo ligado a sazonalidade (S7), como explicitado na equacao seguinte:
Y, =(C, +T;)S,

A logica por trds do método € semelhante ao modelo de Holt, havendo apenas o
acrescimento do fator de sazonalidade nas equacgdes. Desta forma, a previsdo € calculada

como sendo:

A

Y =(Crpy + TS
onde L é o tamanho do periodo de sazonalidade

Os componentes constante e de tendéncia sdo determinado como no método de Holt,

com a diferenca de que as equagdes consideram a demanda desazonalizada, ou seja:

C,,, =« SYT +(1-a)(C, +T,)

T-L

I, = IB(CTH -Cp)+ (I_IB)TT

O componente de sazonalidade (Cr) também € calculado através de suavizacao

exponencial, conforme equacao seguinte:

Y.
_ T
ST =7X +(1_7)XST—L
o
Esse método € poderoso. Porém, Ballou (2006) recomenda ““agir com muita cautela na
escolha do modelo” e indica duas condi¢Oes a serem cumpridas antes da aplicacdo do método:
“l - Os picos e vales no padrdo da demanda precisam ter um motivo conhecido, e devem
ocorrer na mesma época todos 0s anos.

2 — A variagdo sazonal deve ser maior do que as variagdes aleatérias ou ruidos.”
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3.3.7.Modelo baseado na Decomposicao Classica

Os métodos de decomposi¢do estdo, segundo Makridakis e Wheelwright (1978),
“entre as abordagens mais antigas”, pois suas bases foram estabelecidas nos anos 1920.
Existem varias técnicas, como a Andlise Espectral, a Decomposi¢do Cldssica e a Andlise de
Séries de Fourier. Em seguida, serd apresentada unicamente a Decomposi¢do Cldssica, pois
este método possui um tratamento matemadtico mais simples e, segundo Ballou (2006),

“nenhum método mais sofisticado conseguiu oferecer precisdo superior a dela”.

Como explicado no pardgrafo 3.2.1, a representacio matemdtica geral para esses

modelos €:
Y, = f(TT’ST’CT’ET)

Com T7 € o componente de tendéncia, Sy o de sazonalidade, Cr o de ciclicidade e Er o erro ou

componente randomico.

A equacdo acima pode ser escrita de duas maneiras diferentes, dependendo da forma
em que os componentes interagem entre si. A decomposi¢do pode ser aditiva (equagdo 1) ou

multiplicativa (equacao 2).
Y, =T, +S,+C, +E, ey

Y, =T, xS, xC, XE, )

A primeira equacdo € usada quando a sazonalidade ndo depende do nivel da série, enquanto
no segundo caso, a sazonalidade tem um efeito relativo a demanda (ela aumenta conforme o

nivel da série aumenta).

As séries temporais estudadas no presente trabalho se aproximam do segundo caso.
Por causa disso, serd descrito a seguir um modelo baseado na decomposi¢cao multiplicativa,
chamado Razdo de Médias Moveis (ratio-to-moving-average method in ingl€s), cujo principio

foi explicitado por Makridakis e Wheelwright (1978), entre outros.



45

A decomposi¢@o consiste nos seguintes passos:

1) Determinagdo dos indices de sazonalidade
A primeira etapa € o cédlculo de uma média mével M7, cujo numero de termos € igual
ao periodo da sazonalidade. Se os dados apresentam uma sazonalidade didria dentro
da semana, e as medi¢des sdo realizadas diariamente, usaremos entdo uma média
movel de 7 termos. Isso permite remover tanto o componente randdomico, pelo fato de
calcular uma média, quanto o efeito sazonal, pelo fato de considerar no cdlculo um

nimero de termos igual ao periodo da sazonalidade. Assim obtemos uma primeira

separacao:
M, =T.xC,
A
— =S5, XE
M,

T

O segundo passo consiste em isolar o componente sazonal do componente randdomico.
Para isso, € necessario calcular as razdes Y7/Mr para todos os dados disponiveis e
calcular a média delas para cada dia da semana. No final, para obter os indices de
sazonalidade serd preciso ajustar essas médias, multiplicando-as por um fator de

corre¢do para que a soma dos 7 indices seja igual a 7.

2) Determinacao da equacgdo de tendéncia
O célculo das médias moveis permite separar os componentes de tendéncia e
ciclicidade dos outros. A determinacdo da equacdo de tendéncia € feita usando o
Método dos Minimos Quadrados. Para uma tendéncia linear (tnico caso tratado aqui),

temos:

T, =a+bT

. ny M, => 1> M,
ny 1’ —(Zt)2

> M, —bzt

n n

a=

3) Determinagdo da ciclicidade

O componente de ciclicidade € obtido pela razdo M/ Tr.
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A previsdo da demanda € obtida em seguida com os seguintes passos:
1) Projecao do componente de tendéncia, segundo a equagdo determinada,

2) Multiplicagdo do componente de tendéncia pelo indice de sazonalidade (indice do dia

da semana se se trata de sazonalidade diaria dentro da semana),

3) Multiplicacdo do nimero obtido pelo indice de ciclicidade (cuja projecdo requer uma

estimacdo de especialistas).

3.4 Medidas de erros de previsao e escolha do melhor método de previsao

Conhecer os erros de previsao € de altissima importancia, pois sdo eles que indicam o
quao préximo as previsoes estdo da demanda real. Eles servem de critério na escolha do
melhor método de previsdo, avaliam a confiabilidade do modelo escolhido e auxiliam na

melhoria do processo de previsao.

Corréa; Gianesi e Caon (2007) destacam que dois fatores devem ser considerados no
monitoramento dos erros: a amplitude e o grau de viés. A amplitude serve para avaliar a
confiabilidade das previsdes e estimar os riscos que elas incorrem. Por sua vez, a andlise do
viés permite ver se os erros sdo distribuidos simetricamente a menos € a mais, ou seja,
verificar se a previsao nao resulta em valores sistematicamente otimistas ou pessimistas. Caso

nao haja simetria, a previsao € dita viesada e o erro deve ser imediatamente corrigido.

Existem vérios indicadores para medir o erro de previsdo. A maioria deles toma como
base o erro individual de cada periodo, também chamado na literatura de residual. Ele €

freqlientemente notado er e expressado da seguinte maneira:

er =Y =Y,
Serdo apresentados a seguir alguns modelos bédsicos de medicao. Para todos, quanto
menor for o valor do indicador, melhor é a qualidade da previsdo. Os quatro primeiros
modelos sdo usados no monitoramento da amplitude do erro, enquanto o ultimo € util na

andlise do viés da previsao.
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3.4.1.Desvio Absoluto Médio (MAD)

O MAD (Mean Absolute Deviation) € a média dos erros absolutos de cada periodo.
Seu calculo € feito através da férmula:
el
MAD ==
n
Segundo Hanke e Reitsch (1998), esse método € especialmente util quando o analista

procura calcular o erro na mesma unidade que os dados iniciais.
3.4.2.Desvio Quadratico Médio (MSD)

O método do MSD (Mean Squared Deviation) usa o quadrado dos erros, visando a
penalizacdo das previsdes gerando erros de grande amplitude.
n
2
2. (er)
MSD="-"——
n
Esse critério deve ser usado quando se deseja um modelo de previsdo apresentando
sempre erros moderados, ao invés de modelos produzindo erros pequenos e ocasionalmente

erros bem maiores.

3.4.3.Desvio Absoluto Percentual Médio (MAPE)

O método do MAPE (Mean Absolute Percentage Error) visa a comparacao entre a
magnitude dos erros da previsdo e a magnitude dos valores reais da demanda. Seu célculo é
feito através da férmula:

3l
MAPE =2 Y1
n

O método € prético, porque ele apresenta os erros em termo de percentagem, o que
permite comparar, por exemplo, a acurdcia de um modelo em duas séries temporais

diferentes.
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Porém, ele ndo pode ser aplicado a itens que possuam esporadicamente demanda nula.
Da mesma maneira, os valores de erro para produtos de demanda pequena perdem

completamente o sentido.

3.4.4.Desvio Absoluto Percentual Médio Ponderado (WMAPE)

O WMAPE (Weighted Mean Absolute Percentage Error) também visa a comparacao
entre a magnitude dos erros e a magnitude dos valores reais da demanda, mas ele busca
solucionar as limitagdes do MAPE com itens de demanda pequena ou nula. Seu célculo € feito
através da formula:

n
2ler|

WMAPE ==

n

LY

t=l1

3.4.5.Desvio Relativo Percentual Médio (MPE)

O método do MPE (Mean Percentage Error) apresenta também os erros em termo
percentual, mas visa a andlise do viés da previsdo. Quanto mais proximo de zero, menos
viesada € a previsdo, conforme férmula:

v ér
Y,

T

MPE ="
n

Esse indicador é de extrema importancia na detec¢do de erros sistematicos e deve ser

usado no processo de melhoria do método de previsao.

3.4.6.Escolha do modelo

Na literatura, € possivel encontrar muitos métodos para auxiliar na escolha da técnica
de previsdo adaptada a uma determinada série temporal. Dado que a previsdo da demanda s6
representa uma parte do presente trabalho, uma revisdo detalhada desses métodos ndo serd
feita. Uma apresentacdo sucinta da guia elaborada por Hanke e Reitsch (1998) € suficiente

para o objetivo do trabalho.
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Hanke e Reitsch (1998) consideram que os seguintes critérios devem ser considerados
na escolha do método de previsao:

1) o padrdao da demanda (série estaciondria ou ndo, presenca de tendéncia, sazonalidade,
ciclicidade),

2) o horizonte de planejamento (curto, médio ou longo prazo),

3) aaplicabilidade do método (rapidez de execucgao, aceitacdo pela geréncia...),

4) afacilidade de compreensdo e interpretacao dos resultados,

5) o custo do método, critério que, segundo o autor, ndo fard (se ja ndo € o caso) muito
sentido em breve, com 0s progressos computacionais,

6) o desempenho do método, a acuricia dele em comparacdo aos outros métodos

aplicaveis.

Como o presente trabalho se foca nas previsdes em curto prazo, somente métodos
relacionados foram apresentados. O segundo critério € entdo considerado como uma hipétese
de trabalho. A tabela 3-1 relaciona os modelos apresentados nesta se¢do com o padrdo da

demanda, ou seja, com o primeiro critério:

Método Padrao dos dados
Ultimo dado Estacionario
Meédia simples Estaciondrio
M¢édia mével Estacionario
Suavizacdo exponencial simples Estaciondrio
Modelo de Holt Tendéncia
Modelo de Holt Winter's Tendéncia e Sazonalidade

Tendéncia, Sazonalidade e

Decomposicao classica s
Posie Ciclicidade

Tabela 3-1: Resumo dos métodos apresentados e suas aplicacdes

Os outros critérios serdo também examinados na escolha do melhor método, a excecdo do

quinto, considerado como obsoleto.
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4 Revisao Bibliografica — Gestao de estoques

A gestdo de estoques € uma drea que continua a suscitar muitos debates nas empresas
inseridas no contexto atual onde a competitividade nao para de aumentar. Segundo Slack;
Chambers e Johnston (2008), “os gerentes de produc¢do usualmente tém uma atitude
ambivalente em relacdo a estoques. Por um lado, eles sdo custosos, e algumas vezes empatam
considerdvel quantidade de capital. [...] Por outro lado, proporcionam certo nivel de seguranca

em ambientes complexos e incertos.”

4.1 Definicao e fun¢oes de um estoque

Dentre as vdrias definicdes de estoque disponiveis na literatura, é adotada aqui a
definicdo de Love (1979): “Estoque € uma quantidade de bens ou materiais, sob controle da

empresa, em um estado relativamente ocioso, esperando por seu uso ou venda.”

O estoque permite compensar o desequilibrio que existe com freqii€ncia entre etapas
de suprimento e de demanda, o que proporciona independéncia entre as fases. Conforme
explicitado por Corréa; Gianesi e Caon (2007), os estoques costumam ser classificados em

trés categorias de acordo com o posicionamento no decorrer do processo de manufatura:

e o0s estoques de matérias-primas, que regulam a diferenca entre as taxas de
abastecimento pelo fornecedor e de utilizagcao pelo processo de produgdo,

e 0s estoques de material semi-acabado, utilizados para compensar diferencas de
ritmo entre dois equipamentos subseqiientes,

e os estoques de produtos acabados, que regulam as diferencas entre as taxas de

producdo do processo de manufatura e de demanda do mercado.

Corréa; Gianesi e Caon (2007) destacam quatro razOes principais para a manutencdo de

estoques:

e Falta de coordenacdo: em muitos casos, pode ser impossivel ou invidvel
coordenar as fases de um processo de transformacdo para garantir que o
suprimento € 0 consumo sejam iguais. Dentre os motivos disso, podemos citar

os problemas de capacidade (ndo se consegue adequar a capacidade produtiva
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a demanda, como no caso de produtos cuja demanda € sazonal). A “obediéncia
a limitacdo técnica e/ou econdmica de tamanho dos lotes”, proposta por
Santoro (2009) também pode constituir um motivo de falta de coordenagao.

® Incerteza: nem sempre € possivel prever perfeitamente as futuras taxas de
demanda, tanto dentro do processo produtivo, quanto por parte dos
consumidores finais. Isso justifica a geracdo de estoques intermedidrios, bem
como de estoques de produtos acabados para se proteger contra faltas.
Incertezas de abastecimento de matérias-primas por parte de fornecedores que
podem atrasar ou entregar parcialmente implicam também na manutencdo de
estoques de matérias-primas ou de material semi-acabado.

e Especulacdo: a criacdo de estoques pode ser uma decisdo puramente
estratégica. Prevendo um futuro aumento dos precos de suas matérias-primas,
uma organizacdo pode comprar uma grande quantidade antes da escassez, a
fim de minimizar seus custos de aquisicao.

e Disponibilidade no canal de distribuicdo: freqiilentemente, os centros
produtores ndo se encontram proximos dos mercadores consumidores e existe
um tempo necessario para transportar a mercadoria no canal. Para permitir que
as mercadorias fluam de maneira continua dentro dos canais de distribui¢do, é

necessdria a criacdo de estoques em varios pontos da cadeia de suprimento.

Ballou (2006) propde uma classificagdo levemente diferente, que se aproxima bastante

das defini¢des usadas dentro da Danone. Ele considera cinco categorias de estoque distintas:

® 0 estoque em transito, que representa a mercadoria que se encontra no canal de
distribuicdo, seja entre a fabrica e o cliente final, seja entre diferentes
operagoes de producdo,

® 0 estoque mantido por fins de especulagdo, conforme explicado no pardgrafo
anterior,

e o estoque regular, cuja funcdo € de satisfazer a demanda entre dois
reabastecimentos sucessivos,

® 0 estoque de seguranga, que visa compensar a variabilidade da demanda e dos
prazos de reposicao,

® 0 estoque obsoleto (chamado de estoque virtual na Danone), que representa as

quantidades de mercadoria deteriorada, vencida, ultrapassada ou roubada.
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4.2 Objetivos da modelagem de estoques

Ballou (2006) propde trés classes gerais de custos relativos aos estoques. Estas classes

estdo “permanentemente em conflito, ou em compensacao entre si’:

® 0s custos de aquisi¢do, que incluem os custos dos itens comprados, os custos
de preparagcdo, processamento e transmissdo dos pedidos e o0s custos de
transporte e de manuseio dos materiais,

e o0s custos de manutencdo do estoque, que incluem os custos do espaco de
armazenamento, os custos de capital ligados ao montante investido em estoque
(custos de oportunidade), os seguros e impostos, bem como os custos de riscos
de estocagem provenientes de deterioracio, quebra, obsolescéncia e furto.

® 0s custos de falta de estoques, que se desdobram em custos de perda de vendas
quando a falta € sindbnimo de ndo atendimento, e em custos de pedidos

atrasados, quando o cliente esta disposto a esperar o atendimento do pedido.

Segundo Santoro (2009), a modelagem de estoques tem normalmente o objetivo de
minimizar o custo global, diretamente ou indiretamente. Na prética, esse objetivo macro pode
se traduzir de varias maneiras em fun¢do do peso relativo das trés classes de custo descritas
anteriormente e do foco da geréncia. Podemos citar como objetivos individuais a minimizacao
dos estoques do sistema global, do custo dos materiais comprados ou ainda das faltas, como

sera o foco nesse trabalho.

4.3 Modelos de estoques

Na literatura, acham-se varios modelos de reposi¢do de estoque. Todos auxiliam na
determinac¢do das varidveis de decisdo que sdo: decisdo de variedade (o que pedir?), decisdao
de tempo (quando pedir?) e decisdo de quantidade (quanto pedir?). Eles diferem na forma de

determinacdo das varidveis.
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4.3.1. Classificacao dos modelos

Santoro (2006) sugere uma classificagdo completa segundo varios critérios. Dentre
eles, podemos citar o uso de previsoes de demanda na tomada de decisdo, o que distingue os
modelos reativos, para os quais a determinagdo das varidveis de decisdo ndo requer previsdao
de demanda, dos modelos ativos que a utilizam. Outro critério de classificacdo € a freqiiéncia
de revisdo (decisdo de tempo): existem modelos de revisdo periddica e modelos de revisdao
continua. A variabilidade da quantidade pedida (decisdo de quantidade) também varia
dependendo do método usado; os modelos podem trabalhar com quantidade fixa de reposi¢ao,
com quantidade varidvel em func¢do do nivel mdximo e atual ou ainda com quantidade
varidvel em funcdo da previsdo de demanda. Enfim, podemos citar o atendimento da

demanda, que pode permitir ou no as faltas.

Serdo usadas as notacdes seguintes, inspiradas de Santoro (2006) e ilustradas na figura
4-1:
PerRev = periodo de revisao
TEsp = tempo de espera ou lead-time (€ a antecedéncia normal para se tomar ou alterar
decisdes de abastecimento)
TRes = tempo de resposta ou tempo de reacdo (é o tempo decorrido entre uma tomada de
decisdo de abastecimento e a proxima data onde se pode influenciar fisicamente o estoque)

Decisdo de
abastecimento Estoque de item

Demanda local

periodo de revisdo | tempo de espera ou lead-tune
PerRev TEsp

tempo de reagéio ou resposta
TRes

Figura 4-1: Componentes de um sistema de gestdo de estoques
(adaptado de Santoro, 2006)

Para modelos periddicos, temos: TRes = TEsp + PerRev

Para modelos continuos, temos: TRes = TEsp
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Um modelo continuo pode ser visto como um modelo periédico cujo periodo de
revisdao € muito pequeno. Na maioria dos casos préticos, um modelo continuo é um modelo de
revisdo didria. Por causa disso, s6 a vers@o periddica dos modelos serd explicitada a seguir.

Serdo apresentados quatro modelos, trés reativos e um ativo.

Utilizaremos nos préximos pardgrafos as notacdes seguintes (inspiradas de Santoro

(2006)):

PerRev = Periodo de revisao

EstFis = Estoque fisico

EstARec = Estoque a receber no tempo de espera

EstDisCP = Estoque disponivel a curo prazo (EstDisCP = EstFis + EstARec)
EstMax = Estoque maximo

EstSeg = Estoque de seguranca

OCompra = Quantidade a comprar calculada no instante de decisdo de abastecimento

Notagdes proprias a cada modelo serdo explicitadas na descri¢gdo do mesmo.

4.3.2.Modelo de Reposiciao do Maximo

Este modelo reativo funciona da seguinte maneira: o estoque a curto prazo € verificado
a cada instante de decisdo de abastecimento (seja a cada momento de revisdo nos modelos
periodicos, seja depois de cada retirada nos modelos continuos). Se seu nivel for inferior a um
limite preestabelecido, chamado de “ponto de pedido”, encomenda-se uma quantidade que
iguale o estoque ao maximo. Caso contrdrio, nada é comprado. A regra de decisdo pode ser
modelada da seguinte forma:
OCompra = | (EstMax — EstDisCP) se EstDisCP < PtoPed
0 se EstDisCP = PtoPed

com PtoPed = Ponto de pedido (pardmetro de quantidade em estoque que determina a

decisdo de compra)
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O ponto de pedido costuma ser determinado a partir da demanda considerada méxima

(DemMax) e do tempo de reacdo (TRe), conforme a equacao:
PtoPed = DemMax x TRe

Isso pode ser escrito em funcdo da demanda média (DemMed) e do estoque de seguranca

(EstSeg) da seguinte maneira, conforme mostrado na figura 4-2:
PtoPed = DemMed x TRe + EstSeg

com EstSeg = (DemMax — DemMed) x TRe

A
Nivel de
estoque
DemMed

PtoPed
DemMax

EstSeg

>
Cd

TRe Tempo

Figura 4-2: Determinacio do ponto de pedido

4.3.3.Modelo de Reposicao da Base

Nesse modelo reativo, a cada instante de decisdo de abastecimento, o estoque a curto
prazo € analisado. Se ele for menor que o estoque miximo, € comprada a quantidade

necessdria para que o estoque atinja o estoque miaximo, conforme equacao seguinte:
OCompra=  (EstMax — EstDisCP)

Este modelo pode ser visto como um caso particular do precedente, quando o ponto de
pedido € igual ao estoque maximo. Essa caracteristica do modelo faz com que a freqiiéncia de
emissdo de pedidos tenda a ser alta. Sendo assim, o modelo ndo é recomendado quando os
custos de aquisi¢ao sdo altos. Além disso, uma reposicao da base € de dificil aplicacdo para
produtos altamente pereciveis, especialmente quando a demanda tem uma previsibilidade

baixa, como € o caso de alguns SKU/loja estudados.
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4.3.4.Modelo do Lote Fixo

No modelo reativo de decisdo do lote fixo, a quantidade adquirida é sempre um
multiplo de uma quantidade chamada “lote fixo”. A cada instante de decisdo de
abastecimento, o estoque a curto prazo € analisado. Caso seja inferior ao “ponto de pedido”,
encomenda-se a menor quantidade multipla do lote fixo que garanta que o estoque a curto

prazo supere o ponto de pedido. Isso pode ser modelado da seguinte forma:

OCompra = | n x LotFix se EstDisCP < PtoPed
0 se EstDisCP = PtoPed

com LotFix = Lote fixo (quantidade' fixa de itens formando um lote fixo por algum motivo)

n = menor inteiro que garanta apds a compra a condi¢do: EstDisCP > PtoPed

O lote fixo pode ser determinado com varios critérios. Quando ele é calculado

otimizando-se uma determinada fun¢do de custo, ele é chamado de “lote econdmico”.

4.3.5.Modelo do Calculo de Necessidades

O Cdlculo de Necessidades ¢ um modelo proposto por Santoro (2006), com base no
sistema Material Requirements Planning (MRP). E um modelo ativo: ele requer a
disponibilizacdo de previsoes de demanda. O principal parametro dele € o EstSeg (estoque de
seguranca), cujo papel € de cobrir os desvios de previsdo (e ndo de compensar as variacoes de
demanda, como nos modelos reativos). O EstSeg serd funcdo do nivel de atendimento

desejado.

Para entender o funcionamento do modelo serd apresentado o exemplo dado pro
Santoro (2006). Serdo usadas as notacoes especificas seguintes:
PreDem, , = previsdo de demanda feita em t, referente ao periodo p adiante
NLiq., = necessidade liquida em t a ser entregue no final de p periodos adiante
OCompra,p, = quantidade a comprar decidida em t a ser entregue no final de p periodos
Além das informacdes disponiveis na figura 4-3, consideremos os valores numéricos:

TEsp = 3, PerRev =1 e EstSeg = 10.
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: s

- PreDem, PreDem, , PreDem, 5 PreDem, 4
\EstFis,/ 30 40 30 20
d 2 3 4
-1 0 1 2 3 4

) | i | |
OCompra,; OCompra,, OComprag 3

~U 30 Decisao

Tempo de espera TEsp

Figura 4-3: Esquema de decisdo do Modelo de Célculo de Necessidades
(extraido de Santoro, 20006)

Para determinar OCompray 3, precisamos calcular a Necessidade Liquida no instante
zero, de forma que as demandas previstas sejam atendidas e tenha-se o estoque de seguranca

no estoque fisico ao final do periodo 4. Isso resulta em:

4 2
NLig, ; = Z:PreDemO,i - ZOCompra — EstFis, + EstSeg

i=1 i=1 i-3.i

NLig,, =(30+40+30+20)—(20+30)—20+10=60

A equacio geral do procedimento de decisao no final dos periodos é:

TRes TEsp—1
NLiq, g, = Z PreDem . — Z OCompra — EstFis, + EstSeg
i=1

i=1 t+i—Tesp,t+i

tt+H

A decisdo de compra pode ser calculada segundo a regra:

OComprapsz= | NLiqo3 se NLiqp3>0
0 se NLigo3<0

Assim, no exemplo, serdo encomendadas 60 unidades no instante inicial, com previsao
de chegada para t=3. Se ndo t€m desvios de previsdo, o periodo 4 encerrard com 10 unidades

de mercadoria, ou seja, com o estoque de seguranca.
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Esse modelo procura comprar o estritamente necessario, conforme filosofia do
Just In Time. Isso € particularmente interessante para o presente trabalho, que busca gerenciar
0s estoques no varejo, com o objetivo de reduzir a cobertura média dos produtos sem deixar o

indice de ruptura subir.

Freire (2007) efetuou uma andlise comparativa do desempenho dos modelos de
estoques apresentados anteriormente, submetendo-os a uma grande diversidade de situacdes
de demanda e custos. Ele concluiu que “os resultados mostraram um desempenho superior do
modelo de Célculo de Necessidades, em quase todos os ambientes testados”, o que reforga a

escolha do modelo ativo para o presente estudo.
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5 Escolha da amostra de trabalho

5.1 Amostra de lojas

5.1.1.Critérios usados na definicao da amostra de lojas

Para selecionar uma amostra representativa, os critérios seguintes foram usados:

a. Localizacdo geogrdfica

A filial do varejo internacional estudado é composta de 124 lojas, localizadas no Sul

do Brasil e divididas da seguinte maneira:

B Parana
® Fin Grande do Sul

= Santa Catalina

Figura 5-1: Divisdo geogréfica das lojas

b. Distribuicdo

Na maioria dos casos, a distribuicdo € direta e a loja recebe a mercadoria no dia
seguinte ao faturamento do pedido (exceto mercadoria faturada na sexta-feira que pode ser
recebida no sdbado ou na segunda, dependendo da politica de recebimento da loja). No
entanto, algumas lojas muito isoladas situadas no interior dos estados do Parand e do Rio
Grande do Sul sdo atendidas via distribuidores terceirizados. Nesse caso, a mercadoria chega
ao centro de distribui¢do do distribuidor no dia seguinte do faturamento e o distribuidor pode
demorar até trés dias para entregar os pedidos na loja do cliente, dependendo de sua

acessibilidade.

O gréfico a seguir ilustra a divisdo das lojas segundo esse critério.
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B Parand - Direta

B Parana - Indireta

B Rip Grande do Sul - Direta
B Rio Grande do Bul - Indireta

 Banta Catalina - Direta

Figura 5-2: Divisdo das lojas por tipo de distribui¢ao

c. Bandeira

As lojas analisadas s@o de trés bandeiras diferentes. A fim de ndo infringir a
confidencialidade, essas bandeiras serdo nomeadas: B1, B2 e B3. Elas diferem pelo puiblico
alvo e o portfélio proposto, porém as operacdes de abastecimento e de logistica sdo as

mesmas. A divisdo das lojas por bandeira € a seguinte:

=E]
mB2
EB3

Figura 5-3: Divisdo das lojas por bandeira

d. Volume de venda médio

A partir da andlise dos dados de venda semanal média desde o inicio do ano de 2009,
foi possivel identificar as lojas com volume alto, médio e baixo. A seguinte classificacio foi
usada:

— Volume alto — volume semanal > 1.000 kg

— Volume médio — 400 kg < volume semanal < 1.000 kg

— Volume baixo — volume semanal <400 kg



62

O grafico a seguir foi construido a partir dessa convencao.

B Volume venda = 1000kg

B Volume venda entre 400kg e
1000ke

EVolume venda <400kg

Figura 5-4: Divisdo das lojas por volume de venda

e. Ruptura média

A percentagem média de produtos em ruptura em cada loja desde o inicio do ano de
2009 ¢ um indicador importante da maturidade do processo de abastecimento. Para
determinar essa percentagem, foram usados dados didrios de estoque atual e de venda média
didria para cada SKU em cada loja. Segundo defini¢do das lojas do estudo, um item é
considerado em ruptura se o estoque atual do SKU ¢ inferior a venda média didria daquele
produto (ou seja, um dia de cobertura). Como a meta de ruptura maxima de 2009 é de 2% e a
meta do ano de 2008 era de 5%, foi usada a seguinte classificagado:

— Ruptura baixa — Indice de ruptura < 2%

— Ruptura média — 2% < Indice de ruptura < 5%

— Ruptura alta — Indice de ruptura > 5%

Com essa defini¢do, obtém-se a divisdo ilustrada no gréfico a seguir:

®indice de miptura < 2%

mindice de ruptura entre 2% e
5%

mindice de muptura > 5%

Figura 5-5: Divisdo das lojas por nivel de indice de ruptura
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f- Fregiiéncia de pedido

Tanto a freqiiéncia quanto os dias de pedido e recebimento sdo pré-estabelecidos em
um documento chamado “plano de campo das lojas”, que foi revisto e atualizado no ano
passado. Segundo esse plano, a freqiiéncia minima de visita as lojas € de uma vez por semana

e a freqliéncia maxima € de trés vezes por semana.

5.1.2. Amostra de lojas escolhida

A partir desses seis critérios, sete lojas foram escolhidas. Isso representa quase 6% das
lojas monitoradas. A tabela a seguir apresenta essa selecao e as caracteristicas de cada loja em

relacdo aos critérios.

N:I:)}im Bandeira Estado Cidade Distribuicao Le;gr?ci;ne ‘;?:E:;:le RI:[()itl::a Dias Pedido Recell))ii?rslen to
L1 B3 PR Curitiba direta 1 dia médio alto 2a, 4a, 6a 3a, 5a, sab
L2 B3 PR Curitiba direta 1 dia baixo médio 3a, 6a 4a, sab
L3 B2 RS Guaiba direta 1 dia médio baixo 2a, 5a 3a, 6a
L4 B1 RS Porto Alegre direta 1 dia alto baixo 2a, 4a, 6a 3a, 5a, sab
L5 Bl RS Uruguaiana indireta 2 dias alto médio 6a 2a
L6 B2 RS Xangri-La indireta 1 dia baixo alto 3a, 6a 4a, 2a
L7 Bl SC Florianopolis direta 1 dia alto médio 2a, 5a 3a, 6a

Tabela 5-1: Caracteristicas das lojas selecionadas

5.2 Amostra de SKUs

5.2.1.Critérios usados na definicao da amostra de SKUs

Para selecionar uma amostra representativa, foram usados os seguintes critérios:

a. A familia e a marca

Na Danone, os produtos lacteos sdo convencionalmente divididos em quatro grandes

familias, com diferentes desempenhos no mercado e publico alvo.
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A familia Activia

Activia, na verdade ndo € um produto e sim uma linha de produtos que tem por objetivo
regular o intestino de seus consumidores. Esta linha é composta por iogurtes natura, iogurtes

com frutas e leite fermentado.

Figura 5-6: Produtos da marca Activia

Os produtos Activia ajudam a regular o transito intestinal em pessoas com o transito lento,

gracas a acdo do exclusivo bacilo DanRegularis que é fruto do centro de pesquisas para a

saide da Danone.

A familia Danoninho

Danoninho € uma marca de nutri¢do infantil. Os produtos da linha s@o enriquecidos com

Cidlcio, Ferro, Zinco, Fésforo e Vitaminas para complementar a alimentac@o das criancas de

idade pré- escolares.

Figura 5-7: Produtos da marca Danoninho

Este produto foi reelaborado apds um grande estudo das necessidades alimentares das
criancas no Brasil. Oferecendo produtos variados na linha Danoninho, a Danone busca
superar os padroes de qualidade dos produtos concorrentes, focando na melhora do
crescimento mental e fisico dos bebes e criangas assim como no fortalecimento do sistema

imunolégico dos mesmos.
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A familia Corpus

Corpus € o logurte Light da Danone, com 0% de gordura e sem adicdo de agucares. Corpus
ainda possui VitaCal que, em uma porcdo de 100g supre 22% das necessidades didrias de
cdlcio e de vitaminas A e D de um adulto. Corpus Light oferece nutrientes que devem fazer
parte de uma dieta balanceada, sendo uma opc¢do para quem se preocupa com a alimentacgao,

o bem-estar e a qualidade de vida.

Figura 5-8: Produtos da familia Corpus

A familia Actimel

Essa familia € a ultima nascida da Danone no Brasil. Actimel é uma bebida probidtica que
contém um fermento especial, o L. Casei Imunitass, que ajuda a reforcar as defesas naturais
do organismo. Como essa familia s6 foi langcada em 2009, ndo disporemos de dados histéricos

suficientes para poder incluir um dos SKUs dessa familia em nossa amostra.

= g
Touitioy,

Figura 5-9: Produtos da familia Actimel

A familia Base Business

Essa familia retine todos os outros produtos lacteos frescos da Danone. Nao julgamos
pertinente criar outras categorias especiais, porque as outras marcas nao t€ém um desempenho
excepcional, nem um reconhecimento diferenciado no mercado. Essa familia contém vdrias

subfamilias, como, por exemplo:
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— Danette, que é uma linha de sobremesas lacteas,

Figura 5-10: Produtos da marca Danette

— Danito, que é a marca de produtos lacteos cagula da Danone no Brasil voltada
para criancas e pré-adolescentes. A linha possui a polpa de frutas com cereais
coloridos e cereais de chocolate, o Leite Fermentado e o flan de chocolate,

além da bandeja de polpa com seis potes.

Figura 5-11: Produtos da marca Danito

— Dan’up, que € a linha de bebidas lacteas da Danone, especialmente formulada

para jovens que se preocupam com a saude.

Figura 5-12: Produtos da marca Dan’up

b. A forma

Um mesmo produto pode ser comercializado sob formas e embalagens diferentes, que
ndo tém o mesmo publico alvo. O produto Activia Morango, por exemplo, é disponivel em
iogurte de polpa ou em forma de iogurte liquido para beber. O iogurte de polpa ¢é
comercializado em embalagens de quatro ou oito potinhos de 100g, que obviamente ndo sao
destinados a familias do mesmo tamanho. Também & possivel encontrar potinhos vendidos
unitariamente. Da mesma maneira, o Activia liquido é vendido em garrafinha de 180g ou
garrafao de 900g. O critério da forma de comercializacdo € pertinente, porque os diferentes

SKUs do mesmo produto bruto podem ter comportamentos muito diferentes nas gondolas.
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c. Avalidade

Os produtos lacteos frescos da Danone tém uma validade de 30 a 45 dias, dependendo
da forma de comercializaco e do sabor do produto. E tradicionalmente considerado que um
produto chega a gondola aproximadamente uma semana apds sua fabricacdo, o que reduz o
tempo real mdximo de permanéncia na loja. Como a validade terd impacto sobre a freqiiéncia

de pedidos, parece importante escolher produtos com diferentes periodos de validade.

d. A posicdo no ciclo de vida

O ciclo de vida de um produto pode ser representado na seguinte figura:

Figura 5-13: Ciclo de vida do produto
(adaptado de Slack; Chambers e Johnston, 2008)

Na amostra dessa primeira etapa do trabalho, pode ser interessante escolher SKUs em
fases diferentes, porque o tratamento para a previsdo de demanda, por exemplo, obedecera

com certeza a problematicas diferentes.

e. O giro

O giro de um SKU € um parimetro importantissimo para a etapa de previsdo de
demanda, mas n3o € um indicador fécil de calcular. Nessa primeira etapa de sele¢do, ndo
foram levantados dados quantitativos. Foi considerado que uma andlise qualitativa €

suficiente.
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A partir dos cinco critérios de escolha apresentados anteriormente, seis SKUs foram

escolhidos para a primeira fase do trabalho. Isso representa 10% dos itens monitorados. A

tabela a seguir apresenta essa selecdo e as caracteristicas de cada SKU em relacdo aos

critérios:
P C s e uantidade
CSOI?gO Familia Subfamilia Forma Validade Pos}i?;:lfldo Giro ((i)e unidz.ldes
por caixa

A Activia Activia garrafinha 40 dias crescimento médio 42

B Activia Activia garrafao 45 dias crescimento alto 15

C Base Business Danone 6 potinhos de 100g 45 dias maturidade alto 10

D Base Business Danito potinho unitdrio de 130g 45 dias declinio baixo 18

E Corpus Corpus 6 potinhos de 90g 40 dias maturidade médio 10

F Danoninho Danoninho 8 potinhos de 45g 40 dias maturidade alto 18

Tabela 5-2: Caracteristicas dos SKUs escolhidos
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6 Modulo de previsao de demanda

Como explicado no pardgrafo 2.4, o objetivo desse trabalho € criar um modelo de
decisdo a ser usado na elaboracdo dos pedidos pelos promotores das lojas do varejista
estudadas. Esse modelo de decisdo serd composto de um modulo de previsdo de demanda que
abastecerd o modulo de gestao de estoque propriamente dito. Esta parte se focard no primeiro

modulo, ou seja, na previsao de demanda.

6.1 Coleta e tratamento de dados

6.1.1.Coleta de dados

O levantamento de dados constitui o primeiro passo do processo de previsao de
demanda. Segundo Hanke e Reitsch (1998), essa etapa € com freqii€éncia a parte mais
desafiadora do processo inteiro e problemas na coleta e no controle de qualidade dos dados

Sa0 comuns.

Os dados histéricos das lojas estudadas sdo fornecidos pelo proprio varejo, que
disponibiliza alguns relatdrios via Internet. Como j4 foi explicado anteriormente, o0 nome do
varejo ndo pode ser revelado no presente trabalho por razdo de confidencialidade. Por causa

disso, o endereco do site também nao serd divulgado.

Para o nivel de detalhamento temporal dos dados, precisamos coletar a demanda
diaria, pois a freqiiéncia de emissdo de pedido varia entre uma vez e trés vezes por semana,
dependendo do plano de campo das lojas. O site do varejo é atualizado diariamente e nao
estoca os dados passados, se bem que é necessdrio baixar as informagdes todos os dias para
nao perder o histérico dos valores. Foi possivel ter acesso a informacdes sobre o histérico de
vendas didrias no nivel SKU/loja desde setembro de 2008. Antes dessa data, s estdo
disponiveis os valores consolidados por loja ou por item, o que tem pouca utilidade para a
nossa previsao, ja que o nosso objetivo € auxiliar na elaboracdo dos pedidos de cada SKU em
cada loja. A coleta de dados teve, portanto como horizonte de tempo o periodo de setembro de
2008 até outubro de 2009. Como os dados foram coletados diariamente, obtivemos 391

valores historicos para cada SKU/loja.
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Modelos quantitativos necessitam de uma base de dados referente a um periodo de
tempo relativamente longo, especialmente para montar andlises de sazonalidade. Como s6
temos acesso a informacdes de um ano, ndo poderemos analisar evolugdes sazonais anuais.
Isso ndo constitui um problema tdo grande, uma vez que, segundo analistas que j4 t€m varios
anos de experiéncia dentro da Danone, os nossos produtos ndo costumam apresentar

sazonalidade mensal dentro do ano relevante.

6.1.2. Tratamento de dados

O sistema de informag¢do do varejo permite obter as vendas diarias de cada SKU/loja
bem como o nivel do estoque dos itens no inicio do dia. Uma primeira corre¢do importante a
fazer € a deteccdo e o ajuste dos dias “excepcionais”, tais como feriados, dias de inventario...
Normalmente, as lojas do estudo ficam abertas de domingo a domingo. Portanto, para
localizar os dias excepcionais, basta filtrar os dias com venda total zerada (todos os SKUs do
estudo confundidos). Em seguida, € necessdrio investigar o motivo da queda de venda e re-
ajustar a demanda usando a venda média daquele dia da semana. Esse método permitiu

detectar e corrigir um total de 40 “dias excepcionais’ na nossa amostra.

Outro problema € o fato de que as vendas didrias ndo refletem exatamente a vontade
de consumo, uma vez que pode faltar mercadoria nas gondolas. Para resolver esse primeiro
problema, é necessdrio corrigir as quantidades vendidas com a avaliacdo de faltas. Como as
lojas do estudo ndo contabilizam o ndo-atendimento, foi montada uma regra pratica para

estimar o que faltou.

Calculamos a venda média didria e a venda média por dia da semana para cada
SKU/loja. Tentamos primeiramente identificar “situacdes de perigo de ruptura”, ou seja, dias
nos quais € provavel ter faltado mercadoria usando a seguinte regra. Um dia D foi
considerado “situacdo de perigo de ruptura” para um determinado SKU/loja se tinha menos de
um dia de cobertura no estoque da loja a noite, conforme explicado na figura 6-1. Essa
margem de seguranc¢a de um dia se justifica pelo fato que, as vezes, a quantidade que aparece
no sistema nao representa exatamente o que tem na gondola, por causas diversas (quebra de
produto ainda ndo registrada no sistema, mercadoria presente na camara fria, mas ainda nao

colocada na gondola...). Para essas “situacdes de perigo”, foi verificado se a venda do dia foi

inferior a venda média para aquele dia da semana (ver figura 6-1). Em caso positivo,
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consideramos que pode ter faltado produto e a venda foi reajustada para atingir essa média. A

figura 6-1 resume o raciocinio.
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do SKU/loja no
inicio do dia d :

EstFis,

i

— o
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Figura 6-1: Regra de correcdo das vendas com a avaliacdo de faltas

Com esse método foram reajustados 4,0% dos dados, o que parece coerente com a ruptura

média dos SKU/loja estudados, que € da ordem de 5,0%.

Segundo Santoro (2009), para melhorar ainda a qualidade dos dados de entrada,
precisaria corrigir os efeitos dos descontos, campanhas promocionais e propagandas, bem
como das politicas de precos e propagandas dos concorrentes que podem gerar alteracdes,
antecipacdes ou postergacdes de demanda. Infelizmente, ndo temos informacdes sobre esses
fatores. Acreditamos que essa falta prejudica o conhecimento sobre os eventos que

influenciam a demanda, mas que ela ndo invalida a previsdo a seguir.
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A andlise dos dados foi realizada em julho de 2009: foram usados dados histéricos do
periodo de setembro de 2008 até julho de 2009.

6.2.1. Analise grafica

A observacio gréfica dos dados histéricos € geralmente o primeiro passo para analisar

o comportamento da demanda e tentar identificar a existéncia de sazonalidades e tendéncias.

Como precisamos trabalhar com dados didrios, obtemos uma série de mais de 300 valores

para cada SKU/loja. Segue um exemplo da evolucao da demanda, para o SKU B na loja L7.

Por razdo de confidencialidade, a escala ndo sera colocada.

8/9/2008
16/9/2008

24/9/2008
2/10/2008
1041042008
18/10/2008
26/10/2008

|

3/11/2008
11/11/2008
19/11/2008
27/11/2008

5/12/2008
13/12/2008
21/12/2008
29/12/2008

6/1,/2009
14/1/2009

22/1,/2009

30/1,/2009

7/2/2009
154242009

23/2/2009

3/3/2009
11/3/2008

19/3/2009

27/3f2008

4/4/2009
12/4/2009

20/4/2009

28/4/2009

6/5/2009
14/5/2009

22/5/2009

30,/5/2009

7/6/2009
15/6/2009

23/6/2009

1/7/2009
9/7/2009
17/7/2009

25,/7,/2009

Figura 6-2: Demanda do SKU B na loja L7

Uma anélise detalhada desse grafico e de varios outros (para outros SKU/loja) parece

indicar uma sazonalidade diaria dentro da semana, com aumento das vendas no final da

semana, o que € bastante comum para os bens de consumo.
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D4 para sentir o grau alto de dificuldade para analisar visualmente a demanda em um
nivel tdo detalhado (SKU/loja/dia), e isso para todos os SKUs e todas as lojas da amostra! Por
causa disso, pode ser mais metddico e conveniente usar uma ferramenta sistemética, como a

andlise de autocorrelagao.

6.2.2. Analise de autocorrelacao
A andlise de autocorrelacdo e a constru¢do dos autocorrelogramas (representagcdes

grificas que compilam os coeficientes de autocorrelacdo ry de uma série temporal em suas

diferentes defasagens) foram desenvolvidas no software Microsoft Excel®.

a. Identificacdo de sazonalidade didria na semana

Consideramos na nossa amostra 7 lojas e 6 SKUs, totalizando 42 combinacdes de
SKU/loja a testar. Cada série temporal contém 322 valores com medi¢des didrias (do dia
08/09/2008 até o dia 26/07/2009), o que corresponde a 46 semanas de dados. Os coeficientes
de autocorrelacdo foram calculados até a defasagem (ou lag) 21. Como explicitado no
paragrafo 3.2.2, usando uma percentagem de confianga de 95%, podemos calcular o valor Vi,

a partir do qual os coeficientes serdo considerados relevantes com a seguinte formula:

Vim =1.96/</n
Ou seja, Vi, = 0,109227 com n = 322 valores

Usamos o método descrito no fluxograma da figura 3-1 para identificar o
comportamento das séries temporais. Segue na figura 6-3 o autocorrelograma montado para o
SKU B na loja L7 (exemplo do pardgrafo precedente). Nesse exemplo, a conclusdo € direta: a
demanda apresenta sazonalidade didria na semana (defasagem 7), o que confirma a andlise

visual realizada anteriormente.



75

0,3

0,25

1

0,2

0,15

]

Coeficienter,

0,1

0,05 1

1

1 2 3 4 5 78 2 10111213 14 15 16 17 18 1% 20 21

-0,05

-0,1

-0,15
Defasagem (k)

Figura 6-3: Autocorrelograma do SKU B na loja L7

Fizemos a andlise para as 42 combinacdes e obtemos 55% de séries temporais
sazonais, conforme mostrado na tabela 6-1.

Comportamento Percentagem de ocorréncia
Sazonalidade semanal com Tendéncia 31%
Sazonalidade semanal sem Tendéncia 24%

Aleatoriedade 45%

Tabela 6-1: Percentagens de ocorréncia dos comportamentos das 42 combinagdes

Procuramos entender melhor o perfil das combinagdes que resultaram em
aleatoriedade. Verificamos que, na maioria dos casos, tratam-se dos SKUs e das lojas com
venda média baixa, pois para estes SKU/loja, uma unidade vendida a mais ou a menos ja pode
possuir um impacto grande! Segue nas figuras 6-4 e 6-5 o exemplo do SKU D na loja L2, cuja
demanda € muito baixa. Nenhum coeficiente de correlacdo (fora do de defasagem 1) mostrou-

se relevante.
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(L2 e L6), 70% das combinagdes apresentam sazonalidade didria na semana, como mostra a

Tirando os dois SKUs cujo giro € baixo (os SKUs A e D), assim que as duas menores lojas
tabela 6-2.
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Comportamento Percentagem de ocorréncia
Sazonalidade semanal com Tendéncia 40%
Sazonalidade semanal sem Tendéncia 30%

Aleatoriedade 30%

Tabela 6-2: Percentagens de ocorréncia dos comportamentos tirando os SKUs e as lojas de
baixo giro

Para entender o comportamento dos SKUs e lojas de baixo giro, decidimos repetir a
andlise num nivel de agrupamento maior, ou seja, somando as demandas de todas as lojas
para os SKUs A e D e as demandas de todos os SKUs para as lojas L2 e L6, a fim de se livrar
do problema de escala. Os perfis das lojas continuaram aleatérios, mas os dos SKUs A e D

indicaram sazonalidade diaria na semana.

b. A procura de sazonalidade semanal ou dezenal no més

Os bens de consumo costumam ter uma demanda variavel dentro do més, devido aos
dias de pagamento da popula¢do. Por conta disso, podemos imaginar que na primeira semana
ou dezena do més, a procura € maior. Para validar ou recusar essa hipétese, foi realizada uma
andlise de autocorrelacdo no nivel de agrupamento das lojas. Olhamos, loja a loja, se a
demanda total semanal ou dezenal dos SKUs da amostra apresentava sazonalidade dentro do

més. Os testes foram negativos. Segue nas figuras 6-6 e 6-7 o exemplo da loja L5:
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Figura 6-6: Autocorrelograma da demanda semanal da loja L5
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Figura 6-7: Autocorrelograma da demanda dezenal da loja L5

Virios fatores podem explicar a auséncia de sazonalidade semanal ou dezenal dentro
do més. Primeiramente, iogurtes sdo alimentos pereciveis, o que reduz a possibilidade de
antecipacdo ou postergacdo das compras. Segundamente, a Danone produz produtos l4cteos
frescos com valor agregado superior a média do segmento, como explicado no pardgrafo 1.4.
Eles se destinam assim a um publico alvo para o qual o iogurte ¢ um bem de consumo basico,

cuja compra nao depende da data de recebimento.

6.2.3.Conclusao

As andlises de autocorrelacdo realizadas em conjunto com andlises graficas da
evolucdo da demanda dos SKU/loja estudados permitiram identificar a presenca de
sazonalidade didria dentro da semana para 55% das 42 combinacdes SKU/loja disponiveis.

57% destas combinagdes sazonais apresentaram também tendéncia.

Dentro dos 45% das combinagdes que apresentaram um comportamento dito
“aleatdrio”, identificamos que a grande maioria € ligada aos SKU/loja de demanda média
muito baixa, para os quais uma variacdo unitdria da quantidade vendida ja pode impactar
significativamente os resultados. Esses SKUs apresentam um comportamento sazonal quando
agrupamos as vendas de vdrias lojas. Nao foi identificada sazonalidade semanal ou dezenal

dentro do més para nenhum SKU/loja.
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Como foi explicado no objetivo do trabalho, tentaremos, na medida do possivel, usar
uma Unica técnica de previsdo para todos os SKUs. Dado que identificamos componentes de
tendéncia e sazonalidade na maioria das demandas analisadas, foram pré-selecionados dois
modelos de previsdo de demanda de acordo com a tabela 3-1 (que relaciona técnicas de
previsdo com o padrdao dos dados): o modelo de Holt Winter’s e o0 modelo de Decomposi¢dao
Cléassica. Essa pré-selecdo dos modelos a partir do padrdo da demanda corresponde ao
primeiro critério a levar em conta na escolha do método de previsdo, segundo Hanke e
Reitsch (1998) (ver pardgrafo 3.4.6). Os critérios da aplicabilidade do método, da facilidade

de compreensdo e do desempenho do método serdo analisados nos proximos paragrafos.

6.3 Aplicacao dos modelos

Nos pardgrafos a seguir serdo apresentados os testes realizados com os dois modelos
de previsao de demanda considerados, bem como uma andlise comparativa do desempenho

deles para a selecao do melhor modelo.

6.3.1. Divisdo das séries historicas em fases

A etapa de previsdo de demanda foi realizada em julho de 2009: dispomos entdo de
dados historicos do periodo de setembro de 2008 até julho de 2009, o que representa
medicoes relativas a 322 dias para cada SKU/loja. Segundo Santoro (2006), as séries
histéricas devem ser divididas em trés periodos: inicializa¢do, validacdo e previsdo, para
realizar o ajuste dos modelos. Cada fase tem um objetivo especifico. Vamos considerar o
exemplo do modelo de Holt Winter’s. Sdo definidos na fase de inicializacdo os componentes
de nivel (Cr), de tendéncia (77) e de sazonalidade (S7), geralmente pelo método de
otimizagdo. Os trés parametros sdo otimizados para minimizar o erro (conforme recomendado
na literatura, usaremos o erro absoluto médio, ou MAD). A partir dos valores dos
componentes Cr, Tre Sy obtidos ao final da etapa de inicializac@o s@o determinados na fase de

validag@o os coeficientes de suavizagdo o § e ¥, também pelo método de otimizagdo.

Para o presente trabalho, decidimos prever as demandas para um periodo que vai do
final do més de julho até o inicio de outubro, necessitando assim a previsdo de 70 valores

didrios para cada SKU/loja.
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Devido a disponibilidade de poucos dados histéricos, foi necessdria a priorizacdo da
etapa de inicializagdo (com os primeiros 273 dados), com relacdo a de validagcdo para garantir

uma boa adaptacdo do modelo. A divisdo € apresentada na figura 6-8.

Inicializacéo  Validagao » Previséo

t=1 t=273 t=322
08/00/08 07/06/00 26/06/09

Figura 6-8: Divisdo das séries histéricas em trés fases

Em uma melhoria futura do processo, quando mais dados serdo disponiveis, seria
interessante reforcar o periodo de validacdo para equilibrar as duas fases. Porém a situacao
atual ndo invalida a presente andlise, uma vez que a duracdo da primeira fase permite uma

inicializacdo adequada.

6.3.2. Aplicacio do modelo de Holt Winter’s

O método de Holt Winter’s foi aplicado aos 42 SKU/loja da amostra. Pela facilidade
de uso foi escolhido o software MiniTab® (versdo 15) para a realizacdo dos testes. O
programa fornece somente trés medidas de erro (o desvio absoluto médio (MAD), o desvio
absoluto percentual médio (MAPE) e o desvio quadratico médio (MSD)), mas isso foi julgado

suficiente para a etapa de aplicacdo e de otimizacdo do modelo.

O MiniTab® néo calibra os valores das constantes de suavizagdo o S ¢ yde maneira

automdtica. Simulacdes manuais foram realizadas com o objetivo de minimizar o erro
absoluto médio (MAD). Sabendo que a literatura recomenda geralmente valores inferiores a
0,5 optou-se por restringir a faixa de variagdao das constantes entre 0,05 e 0,40 e testar s6

valores multiplos de 0,05 para reduzir o nimero de combinagdes possiveis.

Segue na figura 6-9 o exemplo do SKU C na loja LS, para o qual os valores

otimizados das constantes (os que minimizam o MAD) foram « =030, £=0,05 e

y = 0,05 . Por razdo de confidencialidade, as escalas foram deletadas.
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Figura 6-9: Demanda e previsdao do SKU C na loja L5 — Método de Holt Winter’s
(realizado no MiniTab®)

6.3.3. Aplicacao do modelo de Decomposicao Classica

O método de Decomposi¢do Classica foi também aplicado aos 42 SKU/loja da
amostra. O modelo usado foi o modelo chamado Razdo de Médias Mdveis cujo principio é
descrito no pardgrafo 3.3.7, na revisdo bibliografica. Como a simulacdo é de fécil
implementacdo (as equagdes sdo relativamente bdsicas), ela foi realizada no sofware

Microsoft Excel®.

Para cada SKU/loja, a equacdo de tendéncia (linear) foi calculada, bem como os

indices de sazonalidade.

Segue na figura 6-10 o exemplo do SKU C na loja LS. Por razdo de confidencialidade,

as escalas foram deletadas. Os indices de sazonalidade didria sdo disponiveis na tabela 6-3.
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Demanda e previsdo do SKU C naloja L5
Método da Decomposigdo classica

i —e—Demanda
} I T .?T P [ » I ——Previsio

i
MMMMQM_

NITRIT

Figura 6-10: Demanda e previsdo do SKU C na loja LS — Método de Decomposi¢ao Clédssica
(realizado no Microsoft Excel®)

Dia da semana indice de sazonalidade

Segunda 83%
Terca 76%
Quarta 142%
Quinta 100%
Sexta 100%
Sabado 145%
Domingo 52%

Tabela 6-3: Indices de sazonalidade para o SKU C na loja L5

6.3.4. Analise comparada do desempenho dos modelos

Conforme mencionado, os dois modelos foram aplicados aos 42 SKU/loja do estudo.
Como os indicadores de erro calculados pelo sofware MiniTab® ndo desconsideram o
intervalo de inicializa¢do dos dados e que nem todas as medidas de erros sdo fornecidas pelo
programa, as previsdes obtidas pelo método de Holt Winter’s foram exportadas para o
software Microsoft Excel® e uma andlise comparativa dos dois modelos, baseada nas

medidas de erro foi montada para cada SKU/loja.
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Observando-se as curvas apresentadas nas figuras 6-9 e 6-10, d4 para perceber que
enquanto o modelo de Decomposi¢cao Cldssica tem um comportamento bastante “rigido” e
muito regular com parametros fixos, o modelo de Holt Winter’s tem a possibilidade de
adaptar o valor dos seus parametros de acordo com os dados reais da série. Dependendo do

perfil da demanda, essas caracteristicas se revelam pontos positivos ou negativos.

Para escolha do modelo, foi usado o critério do menor desvio absoluto médio (MAD),
porque ele é amplamente recomendado pela literatura nessa situacdo (comparagcdo de dois
métodos de previsdo aplicados a mesma série temporal). No caso do exemplo usado nos

paragrafos anteriores (SKU C na loja LS), obtemos os resultados da tabela 6-4.

Decomposicao Classica Holt Winter's
MAD 11,65 25,94

Tabela 6-4: Comparagdo de MAD no caso do SKU C na loja L5

Os resultados completos da comparagcdo sdao disponiveis no apéndice A. Depois de
andlises mais profundas, verificamos que, para alguns casos, a diferenca entre os modelos era
baixa (inferior a 10%). Nesses casos, achamos que era dificil escolher entre os modelos,
especialmente sabendo que os testes foram efetuadas com uma restricdo de dados histéricos
disponiveis e consideramos os modelos equivalentes. Obtemos as estatisticas apresentadas na

tabela 6-5.

Comparacao dos modelos Percentagem de ocorréncia
Modelo de Decomposicao Cléssica melhor 53%
Modelos equivalentes 26%
Modelo de Holt Winter's melhor 21%

Tabela 6-5: Resultados das simula¢des de previsdo de demanda

O método de Decomposi¢do Classica mostrou o melhor desempenho em 53% dos
casos. Somando com os casos de indecisdo, podemos considerar que ele apresenta acuracia
elevada em 79% dos casos. O modelo de Holt Winter’s, pela propriedade de ser mais reativo
ndo se adequou tao bem. De fato, as séries estudadas apresentam na maioria dos casos muita
variacdo. O modelo de Decomposicdo Classica se adapta a média dos valores, o que tende a
minimizar o erro, enquanto o modelo de Holt Winter’s que tenta seguir as mudangas reage

com certo atraso as variacoes, tornando-se bastante instavel e aumentando o erro médio.
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Foram realizadas diversas andlises cruzando o melhor modelo com o giro das lojas, o
giro dos SKUs, ou ainda o comportamento da demanda (identificado na andlise de

autocorrelacdo). Nao foi achada nenhuma ligacao direta.

6.3.5.Escolha do modelo

Conforme visto na revisao bibliogréfica, no paragrafo 3.4.6, devem ser considerados
varios critérios na escolha do método. O critério de horizonte de planejamento foi considerado
como uma hipétese de trabalho, ja que nos focamos sé em previsdes a curto prazo. O padrao
da demanda, que constitui o primeiro critério segundo Hanke e Reitsch (1998) permitiu pré-

selecionar o modelo de Holt Winter’s e o modelo de Decomposicao Cléssica.

Anadlises comparativas do desempenho dos dois modelos permitiram destacar o

modelo de Decomposicao Clédssica como o modelo de maior acurdcia na maioria dos casos.

No que diz respeito aos critérios de aplicabilidade dos métodos (rapidez de execucdo,
aceitacdo pela geréncia...) e de facilidade de compreensdo, os modelos foram considerados
equivalentes, com uma leve preferéncia para o modelo de Decomposi¢do Cléssica,

reconhecido como sendo o mais intuitivo pelo Gerente de Customer Service entrevistado.

Um dos requisitos desse estudo em relacdo ao modelo de previsdo de demanda a ser
usado € que ele seja simples e, na medida do possivel, que seja usada uma unica técnica para
todos os SKUs, mesmo se esta ndo se mostra 6tima para todas as familias. Isso se justifica,
pois a previsdo de demanda constitui neste trabalho s6 uma parte do modelo de decisdo a
elaborar e o uso de varios métodos de previsao poderia inviabilizar a utilizag@o prética do
modelo. Por isso, e segundo a avaliagdo dos dois modelos feita anteriormente, escolhemos o

método da Decomposicao Cléssica.

6.3.6.Reflexao sobre os erros de previsao

Além do desvio absoluto médio (MAD) que usamos para definir o método de melhor
desempenho, calculamos o erro absoluto percentual médio ponderado (WMAPE) para ter uma
idéia do erro em termo percentual. Preferimos utilizar esse indicador ao invés do erro absoluto

médio (MAPE), por permitir o uso com itens de demanda pequena ou nula.
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De maneira geral, o WMAPE calculado € bastante elevado: para os itens de giro
médio a alto ele é em média 60% (para o modelo de Decomposi¢ao Cléssica) e para os itens
de baixo giro ele ultrapassa em média 100%. Isso ilustra a complexidade de previsdo de
demanda do mercado de produtos licteos frescos, especialmente no nivel de detalhamento
SKU/loja/dia. Existem muitos fatores externos que influenciam a demanda (como promocao,
politica da concorréncia, posicionamento do produto na gondola e até meteorologia!), mas
devido a falta de informacgdes sobre esses varidveis, ndo foi possivel realizar andlises de

correlacdo.

Todavia, o objetivo do nosso estudo € usar a previsdo de demanda para melhorar o
sistema de gestdo de estoques atual: aqui a previsdo ndo € um fim em si mesmo. Os desvios
de previsdo serdo cobertos pelo estoque de seguranca. Outro fator que permite também
relativizar o nivel alto do WMAPE é uma consideragdo do giro dos itens. O SKU D, por
exemplo, tem um giro tdo baixo em algumas lojas que 100% de erro de previsdo pode na
pratica corresponder a uma unidade vendida a mais do que o previsto, o que terd pouca

conseqiiéncia nos indicadores de gestdo de estoques.
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7 Elaboracao do modelo de decisao

Como explicado no pardgrafo 2.4, o objetivo do trabalho é criar um modelo de decisdo
a ser usado na elaboracio dos pedidos pelos promotores das lojas estudadas. Na tltima parte,
foi elaborado um modelo de previsdo de demanda. Nessa parte, serd apresentado o modelo de

decisdo, cujo desempenho serd comparado ao sistema atual de gestdo de estoques.

7.1 Hipoéteses de elaboracao do modelo de decisao

Conforme explicado no paragrafo 4.3.5, o modelo de gestdo de estoques que usaremos
€ o modelo de Ciélculo de Necessidades, ji4 que se trata de um modelo ativo, e
que acreditamos que € possivel obter melhores resultados ao modificar o sistema atual de
reabastecimento para utilizar a previsdo de demanda na tomada de decisdo. Para poder ser
implementado, o modelo devera se adaptar a algumas restrigdes operacionais atuais, conforme

descrito nos pardgrafos a seguir.

7.1.1. Componentes do sistema de gestao de estoques

Conforme explicitado no pardgrafo 5.1.1, a freqiiéncia de visita as lojas, bem como os
dias de pedido de cada loja sd@o consignados em um documento chamado “plano de campo™.
O lead-time tedrico, que depende do tipo de distribuicao (direta ou indireta), também € fixo.
Esses dados definem o periodo de revisdo e o tempo de resposta do sistema de gestao de

estoques para cada loja.

Consideramos o exemplo da loja L6, cujo lead-time tedrico é de um dia (distribui¢ao
direta). Na pratica, a loja emite pedidos na terca-feira de manha e recebe a mercadoria na
quarta durante o dia. A mercadoria s6 estard disponivel na gondola na quinta de manha, o que
resulta em um tempo de espera real de dois dias. Da mesma maneira, o pedido efetuado na
sexta-feira s serd recebido na segunda-feira (porque essa loja ndo recebe no sdbado), o que
resulta em quatro dias de tempo de espera real. Por isso, o periodo de revisdo € de trés ou
quatro dias, dependendo do dia de pedido considerado. Assim, o tempo de resposta do sistema
€ de seis ou sete dias, como ilustrado na figura 7-1, aonde sdo usadas as abreviacdes definidas

na revisao bibliografica.
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dia de recebimento dia de recebimento
dia de pedido dia de pedido | dia de pedido
| | 5
2° 32 48 52 6" sabado domingo 22 3
o : Yag — (4
Pedido da 3a | TEsp =2 PerRev = 4 ‘ | TRes =6
; ' - ‘ ' TRes =7
Pedido da 6a T |—.
‘ PeiRev =3 TEsp=4 |

Figura 7-1: Determinagdo dos componentes do sistema de gestdo de estoques para a loja L6

A obten¢do dos componentes do sistema de gestdo de estoques das outras lojas €

similar. Os dados estdo disponiveis na tabela 7-1.

Numero Dias Pedido Dias Lead Time TEsp (Tempo PerRev (Periodo TRes (Tempo de

Loja Recebimento teorico de Espera) de Revisao) Resposta)
L1 2a, 4a, 6a 3a, 5a, sab 1 dia 2 dias 2 ou 3 dias 4 ou 5 dias
L2 3a, 6a 4a, sab 1 dia 2 dias 3 ou 4 dias 5 ou 6 dias
L3 2a, S5a 3a, 6a 1 dia 2 dias 3 ou 4 dias 5 ou 6 dias
L4 2a, 4a, 6a 3a, 5a, sab 1 dia 2 dias 2 ou 3 dias 4 ou 5 dias
L5 6a 2a 2 dias 4 dias 7 dias 11 dias
L6 3a, 6a 4a, 2a 1 dia 2 ou 4 dias 3 ou 4 dias 6 ou 7 dias
L7 2a, S5a 3a, 6a 1 dia 2 dias 3 ou 4 dias 5 ou 6 dias

Tabela 7-1: Componentes do sistema de gestao de estoques das lojas do estudo

7.1.2.Restricoes de “lote’” de compra

Os SKUs na Danone sio vendidos ao varejista em caixas: ndo existe possibilidade de
adquirir os produtos unitariamente. Por isso, ndo € possivel usar o modelo de Calculo de
Necessidades na sua forma “original”: € necessdrio levar em consideracao esse “lote de
compra”, que é uma restricdo operacional da Danone. Para funcionar de acordo com o
principio do modelo, a ordem de compra corresponderd a necessidade liquida arredondada

para cima até um multiplo da quantidade de unidades de itens por caixa.
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A introdugdo desse pardmetro modifica a regra de decisdo do modelo, como mostrado

a seguir (usando as notacdes estabelecidas no pardgrafo 4.3.5 da revisdo bibliografica).

OComprax = | n x LotComp se NLiqix> 0
0 se NLiqx <0

com: LotComp = o “lote” de compra, ou seja, a quantidade de unidades de itens por caixa

n = menor inteiro tal que  NLiqx <n x LotComp

Essa restricdo operacional introduz uma quantidade minima de compra igual a
LotComp, o que terd o efeito de diminuir a freqiiéncia de pedido dos itens. Isso € uma
vantagem quando os custos de pedido sdo altos, mas terd pouca importancia em nosso estudo,
J4 que a freqiiéncia de visita as lojas foi negociada entre o varejista e a Danone em coeréncia
com o giro de cada loja e que a Danone tem o compromisso de abastecer as lojas em acordo
com o planejado. A quantidade LotComp varia dependendo do SKU considerado e esta

disponivel na tabela 5-2, na parte de descri¢do da amostra.

7.1.3. A falta como perda de vendas

Como mostrado na figura 2-4 da introdu¢do, o consumidor brasileiro, diante da ruptura
do iogurte desejado, ndo estd disposto a esperar: em 59% dos casos ele compra outro produto
na hora, em 29% dos casos procura em outro lugar ou simplesmente desiste de compra. A
falta de produto passa a ser sindnimo de ndo atendimento, de perda de venda, o que € outra

hipétese da elaboracdo do nosso modelo de gestdo de estoques.

7.2 Objetivo do modelo de decisao

Como explicado na revisdo bibliografica (no pardgrafo 4.2), a modelagem de estoques
tem normalmente o objetivo de minimizar o custo global, o que pode ser traduzido de varias

formas, dependendo do caso.
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7.2.1.Definicdo dos indicadores de desempenho

O modelo devera auxiliar os promotores a resolver o conflito de escolha descrito no
paragrafo 2.3, que se refere a elaboracdo dos pedidos. Deve ser pedido o suficiente para
atender a demanda, mas sem excesso para niao deixar nem que o produto venca na gondola
(visao da Danone), nem que hajam altos niveis de estoque de mercadoria na loja (pressao de

reducgdo de custos de estocagem no varejo).

Devido a esse objetivo, ndo trabalharemos diretamente com uma fungdo objetivo de
minimizacdo do custo total. No nosso caso, o custo do pedido ndo é relevante, ja que a
freqiiéncia de visita as lojas do varejo é um dado de entrada do sistema (como explicado
anteriormente). Sobre os custos de falta e de manutencdo dos estoques, ndo temos dados
monetdrios, mas indicadores de desempenho ligados: o Instock e o indice de cobertura média

(notado CobEstMed).

Chamaremos de Instock o indicador complementar da ruptura (calculado como “1 —
indice de ruptura”). A respeito do indice de ruptura, as lojas do varejo, foco do estudo,
estimam que um SKU encontra-se em ruptura no dia D se o seu estoque atual (D) € inferior a
venda média didria daquele produto (ou seja, um dia de cobertura). Para as lojas, o indice de
ruptura € bindrio (o item encontra-se em ruptura ou ndo) e ndo considera as quantidades de
unidades nao atendidas. Essa definicdo ndo foi contestada na parte de diagnéstico e de
tratamento de dados, nas quais sé era necessdrio detectar situacdes de risco de ruptura, mas
ndo é compativel com a nossa simulacdo de gestdo de estoques, uma vez que queremos
minimizar as vendas perdidas e ndo o numero de dias de risco de ruptura. O sistema de
informacao do varejo permite obter as vendas didrias de cada SKU/loja bem como o nivel do
estoque dos itens no inicio do dia. Definimos o indice de Instock calculado para um SKU/loja

da seguinte maneira:

ZVenPe};
Instock=1--=

n
Z Dem,
i=1

com Dem; =demanda durante o dia i
n = ndmero de dias considerados no calculo do indicador

VenPer; = vendas perdidas no dia i, definido da seguinte maneira:
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VenPer; = | Dem; - EstFis; se EstFis; - Dem; < 0
0 se EstFis; - Dem; >0

com EstFis; = estoque fisico no inicio do dia i

O segundo indicador que usaremos € o indice de cobertura média (notado
CobEstMed), indicador usado pelas lojas do varejo para medir os dias de cobertura do estoque
de produtos guardados na loja (nas gdndolas e nas camaras frias). Ele € calculado a partir do
estoque médio e da demanda média, conforme a férmula a seguir, que usa as notacdes

definidas anteriormente:

i EstFis,

i=1

CobEstMed= +
ZDem[
i=1

n

7.2.2.Objetivo quantitativo e parametrizacao do modelo

O nosso objetivo é melhorar a disponibilidade dos produtos na gdndola, sem criar
excessos de mercadoria estocada. As metas da Danone em relagdo ao abastecimento das lojas
do varejo para o ano 2009 € obter um Instock médio de 98% e um indice de cobertura média
de 12 dias, incluindo todos os SKUs de todas as lojas do varejo. Tratando-se de médias gerais,
o excelente desempenho de alguns SKU/loja pode contrabalancar o mais fraco de outros,
porém a idéia € buscar melhorar o abastecimento de todos os SKUs, especialmente em termo

de Instock, dimensdo chave do servigo prestado pela Danone.

O parametro do modelo de Célculo de Necessidades € o estoque de seguranga.
Traduzimos o objetivo macro do sistema para o nosso modelo de decisdo no nivel SKU/loja
da seguinte maneira: para todos os SKU/loja, procuramos o estoque de seguranca que
minimiza o indice CobEstMed, submetendo o modelo a uma restricdo de desempenho para a
qual o Instock deve ser, no minimo, 98%. Isso permitird atingir a meta global de Instock, o
que € crucial, devido a importancia do indicador. A respeito da meta de cobertura média (12
dias no maximo), o nosso modelo ndo assegura que ela serd atingida, mas ele busca a

minimizacao do indicador nas condi¢des operacionais atuais.
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7.3 Teste de validacao: desempenho comparado com o sistema existente

Testes de validacdo foram realizados no software Microsoft Excel® com dados reais,
entre o final do més de julho e o inicio de outubro (7 semanas). Como o sistema existente €
empirico e ndo pode ser modelado matematicamente, ndo foi possivel comparar os modelos
por via de simulacdes de desempenho, em diversas situacdoes de demanda. Foi utilizada uma
abordagem deterministica, comparando o desempenho simulado do nosso modelo de decisao

com os resultados reais do sistema atual de pedido.

7.3.1. Hipoteses de comparacao

Um dos grandes desafios para realizar uma comparacdo real entre os dois sistemas
consiste em submeter o nosso modelo as condi¢des de funcionamento do sistema atual,
levando em conta a variabilidade do processo. Por exemplo, o atraso de um dia na entrega de
um pedido prejudica o sistema atual e tem um impacto direto nos indicadores de desempenho.
A possibilidade de atraso tem que ser levada em conta também na nossa simulagc@o para poder
comparar os sistemas sob as mesmas hip6teses. Para levar em conta essa variabilidade, foram

considerados vdrios fatores, explicitados a seguir.

a. Atraso

Como temos acesso aos dados didrios de estoque das lojas, é facil detectar a
ocorréncia de uma entrega no sistema empirico atual: o estoque sobe. Isso permite detectar em
qual dia uma entrega foi realizada. Como as lojas t€m dias fixos para emitir e receber os
pedidos, essa andlise permite verificar se a entrega foi feita no dia previsto ou com atraso.
Dessa maneira, atrasos foram detectados no sistema atual e aplicados as entregas do nosso

sistema, como ilustrado na figura 7-2.



1- O pedido foi emitidona 3*. A
mercadoria deveria chegar na 4°
e estar disponivelna 5% na

gondola.

i
Sistema empirico atual
|

Detecgdo do atraso
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Modelo de decisido (CALNEC)

l}llia éa Dem | EstFis = Previsio de 2 EstFis | Ocompra .Rece!)
Dxix fuat sllemaha (emt) | (emt) Recepeio? demanda iLig (em ft) (em I:) (dlse[:;)r:;vel
27/07/09 [2,00 0 56 20,45 56 0 0
28/07/09 : 3,00 V 0 56 0 12,58 76,72 56 90 7 0
29/07/09 | 400 0 56 0 10,69 56 0/ 0
30/07/09 |\ 5.00 14 - 56 0 11,83 56 ,B" 0
31/07/09 6,00 T o 161 L 2430 -7.36 128 /0 -, 86
P i

2- O pedido emitidona 3*
g0 foirecebido na 5% e esta
digponivel na géndola gé

na 6.

3- O atraso é
detectado.

4- O atraso é levado em contana
simulagéo do nozgo modelo de
decigiio: amercadoriapedidana 3* g6

estadisponivel na 6%

Figura 7-2: ITlustragcdo da deteccao e aplicacdo de atraso no nosso modelo de decisdao
(exemplo do SKU B na loja L6, os nimeros foram modificados)

b. Corte

Como visto no paragrafo 2.2.2, o planejamento da producdo na Danone ndo € perfeito.

Pode acontecer de um produto pedido se encontrar em ruptura de estoque no Centro de

Distribui¢do, resultando em corte parcial ou total das quantidades pedidas. Esse fato deve ser

levado em conta para poder comparar os dois sistemas sob as mesmas condi¢des de

funcionamento. Como a informag¢do dos cortes didrios de produtos nao é armazenada, é muito

dificil aplicar o corte de maneira deterministica, como fizemos para a ocorréncia de atrasos.

Conseguimos obter dados da percentagem de corte médio por SKU e por loja referente ao

periodo de estudo. Essa percentagem foi aplicada as quantidades pedidas na simulacdo do

desempenho do nosso sistema, como mostrado no exemplo da figura 7-3. O método poderia

ser melhorado no futuro realizando uma simulagdo probabilistica de ocorréncia.
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Sistema empirico atual Modelo de decisido (CALNEC)

Detecgdo do atraso

Data final Diada | Dem | EstFis Recepcio? Previsio de NLiq EstFis | Ocompra ( di?:::::‘el
semana | (emf) | (emt) demanda (em t) (em t) em €)
27/07/09 2,00 0 56 20,45 56 0 0
28/07/09 3,00 0 56 0 12,58 76.72 56 90 _, 0
25/07/09 4,00 0 56 0 10,69 56 0/ 0
30/07/09 5,00 14 56 0 11,83 56 /0 0
31/07/09 6.00 7 161 1 2430 -7.36 128 0 > 86

Esse SKU/lojative um corte médio de 5% no
periodo considerado. Esge corte é considerado
nasimulagao do nosgo modelo de decizao.

Figura 7-3: Ilustracdo da aplicacdo de corte no nosso modelo de decisdao
(exemplo do SKU B na loja L6, os nimeros foram modificados)

c. Vencimento na gondola

Um produto cuja data de vencimento estd proxima € tirado da gondola e o estoque €
atualizado. Na nossa simulacdo, devemos poder rebaixar o estoque por esse motivo também.
Consideramos que um produto chega a gondola uma semana depois da sua fabricacdo, o que
representa menos de um quarto da sua validade (que varia entre 30 e 45 dias). A Danone
estima que um iogurte passe dois tercos da sua validade na gondola antes de ser retirado por
data avancada. Em nossa simulacdo, verificamos se as quantidades recebidas foram vendidas
nesse intervalo de tempo, usando a regra do “First In, First Out”. Caso contrdrio, damos
rebaixa no estoque, como ilustrado na figura 7-4. Essa estimativa ndo € 6tima, uma vez que
nem sempre os produtos mais antigos sdo vendidos antes, mas permite detectar os casos mais

provdveis de vencimento.
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Sistema empirico atual Deteccdo de vencimento Modelo de decisio (CALNEC) 1- 35 unidades do
i :
Data final Diada | Dem | EstFis Voacimenta? Previsio de NLiq EstFis | Ocompra ( di]::;:::'el &T‘U Dl'dlff?égig;a
semana | (emf) | (emft) demanda (emf) | (emf) b oja, cha 27/08/09,
25/08/09 3,00 2 2 0 120 9 | 1 wel—— 1
6/08/09 4,00 5 20 0 156 9 0 T
27/03/09 5,00 2 14 0 171 3 0 B
2 28/08/03 6,00 0 1 0 221 104 36 0 0
2-0SKUD 2/08/09 7,00 4 1 0 193 36 0 0
temuma 30/08/09 1,00 0 8 0 083 ) 0 0
validade de 45 3/08/09 2,00 2 8 0 122 32 0 0
dias. 01/09/09 3,00 1 n 0 118 0,50 30 18 0
Congideram os 02/09/03 4,00 0 20 0 1,53 29 0 0
que permanece 03/05/08 5,00 0 20 0 1,67 4 0 13
nagondola 2/3 04/03/03 6,00 0 20 0 m 1823 | 47 0 0
s 05/03/08 7,00 0 20 0 189 4 0 0
antes de ser 06/09/09 1,00 0 20 0 082 47 0 0
] 07/09/09 2,00 2 20 0 1,19 47 0 0
retirado por 08/03/03 3,00 0 18 0 115 14n | 4 0 0
data avangada 03/03/03 4,00 3 1 0 150 4 0 0
(on seja 30 - 10/9/03 500 1 15 0 164 ) 0 0
dias). Nesse 11/03/09 6,00 0 1 0 217 -1241 41 0 0
prazo, 6 28 12/03/09 7,00 2 14 0 183 41 0 0
unidades foram 13/09/09 1,00 1 n 0 080 39 0 0
vendidag: 7 14f03/09 2,00 1 u 0 117 38 0 0
iitdides 15/09/03 3,00 0 10 0 113 694 37 0 0
) . 16/09/03 4,00 0 10 0 147 37 0 0
devem ser
e 17f03/03 5,00 1 10 0 1,60 37 0 0
Sesfrpilay 18/03/09 600 0 9 0 213 760 |36 0 0
(usf'mdo ALesta 19/09/03 7,00 2 9 0 181 36 0 0
‘FirstIn, First 009/ 100 2 7 0 078 3 0 0
Out”). 2/09/09 2,00 1 5 0 114 2 0 0 4 -0 estoque ¢
22/03/09 3,00 0 4 0 1,10 -1,16 31 0 0 atualizado: 2 unidades
23/09/09 4,00 1 4 0 143 31 0 0 foram vendidas no dia
_ ufosfs 500 2 3 0 157 Naf— 0 07T 24/09/09 ¢ 7 unidades
25/09/09 6,00 2 1 = 208 722 A< 18 0 foram retiradas por
/ data avangada.

3 - 0 vencimento é
detectado.

Figura 7-4: Ilustracdo da detec¢do de vencimento de produto no nosso modelo de decisdo
(exemplo do SKU D na loja L6, os nimeros foram modificados)

7.3.2. Comparacao dos dois modelos

Para cada SKU/loja, foi calculado o estoque de seguranca que permite minimizar a
CobEstMed com a restri¢do de Instock minimo de 98%. Por questdao de confidencialidade, os

nimeros otimizados ndo podem ser revelados.

Comparamos depois os resultados do nosso modelo de decisdo com os obtidos pela
Danone no mesmo periodo com o sistema de pedido empirico atual. Foram assim comparados
os indicadores de desempenho definidos, ou seja, o Instock e a CobEstMed para cada

SKU/loja. Os resultados estdo disponiveis no apéndice B.
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Notaremos os indicadores do sistema atual empirico: InstocKempirico €
CobEstMedempirico- Os indicadores do nosso modelo de decisdo serdo: Instockcainec €

CobEstMedcaiNEc.

O Instockcarnec € automaticamente superior a 98%, pois o modelo foi construido com
essa restricdo. Acima desse nimero, consideramos os modelos de desempenho similar em
relacdo ao indicador, ou seja, atingir 100% de Instock ndo constitui uma vantagem
competitiva, e € visto aqui como desnecessdrio. Classificamos os SKU/loja em trés grupos,
dependendo do niimero de indicadores que melhoraram com o novo sistema, conforme figura

7-5.

[ O nossomodelo |

| permitin atingira |
meta de Instock |
e ainda reduzira |

SIM
O noggo modelo

apresenta um

f desempenho
CobEstMed . |
CobEstMed¢ sy npc \ melhor para o
9 = dois indicadores
T ~ CobEstMed .y ivico

) /O nossomodelo |

_d | permitiu atingira |

% meta de Instock |

mas aumentou a
CobEstMed .

O nosso modelo
\ \ apresenta um
= 98%7 - e — A desempenho
melhor para um
indicador 80.

Instock

empirico 3

- [ © nossomodelo \
SIM | [ permitin manter
—>|  olnstock acima |

| dameta e reduzir |

SIM CobEstMeda e R a CobEstMed .

CobEstMed, . ;i > / O nosso modelo
permitiu manter
o Instock acima
da meta mas
| aumentoua
\_ CobEstMed . /

O nosso modelo

néo melhora
- nenhum dog
\ / indicadores.

NAO

Figura 7-5: Regra de comparac¢io do novo modelo de decisdo com o sistema empirico atual

Obtemos as estatisticas apresentadas na figura 7-6. Em 98% dos casos, 0 nosso
modelo de decisdo baseado no Célculo de Necessidades apresentou um desempenho melhor
ao sistema empirico atual para, pelo menos, um dos dois indicadores, o que constitui um

excelente resultado.
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O noszo modelo

apresenta um

desempenho 26%o dos casos
melhor para os
dois indicadores

O nosgo modelo

apresenta um 72%0 dos casos:
desempenho — 24% dos casos: melhoria de Instock
melhor para um — 48%o dos casos: melhoria de CobEstMed

indicador go.

O nosso modelo

nio melhora
el 2% dos casos

indicadores.

Figura 7-6: Comparacao do desempenho dos dois modelos

O nosso modelo s6 ndo melhorou nenhum dos dois indicadores para um unico
SKU/loja da nossa amostra de 42 SKU/loja. Analisamos detalhadamente o caso junto com o
promotor e verificamos que esse SKU/loja foi o objeto de uma campanha promocional
pontual nessa loja na primeira semana de agosto. A campanha multiplicou por trés a demanda
média durante a semana considerada. O nosso sistema nao foi informado de que este pico de
demanda foi induzido, e o considerou como uma aleatoriedade intrinseca a demanda cotidiana
o que induziu o aumento da CobMedEst do SKU/loja. Esse caso foi uma exce¢do e nao
questiona o desempenho do nosso modelo, no entanto, mostra a importiancia da revisdo
humana. O nosso modelo tem o objetivo de auxiliar o promotor na elaboracdo dos pedidos,
sugerindo quantidades a encomendar em situacdes ‘“‘cldssicas” de abastecimento. Em casos
pontuais de promog¢do e de degustacdo, cabe ao promotor aumentar as quantidades pedidas
para o pico de demanda. A consideracdo das campanhas promocionais constitui claramente
um desdobramento futuro desejavel do modelo de decisdo. Todavia, esse projeto de melhoria
necessitard um conhecimento prévio da ocorréncia das promogdes, o que € dificil de se obter

atualmente, j4 que essas informacgdes nao sao centralizadas.

Olhando o valor médio e o desvio padrdao dos indicadores para todos os SKU/loja da
amostra, obtemos uma boa melhoria da média e uma diminui¢do da dispersdo dos valores,

como mostrado nas tabelas 7-2 ¢ 7-3.
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Sistema atual Modelo de decisao
empirico (CALNEC)
Média Instock 95.,4% 99,4%
Desvio Padrao Instock 6,4% 0,7%

Tabela 7-2: Comparagdo da média e do desvio padrao do Instock (%) da amostra

Sistema atual Modelo de decisao
empirico (CALNEC)
Média CobEstMed 12,3 9,1
Desvio Padrao CobEstMed 8,5 5,7

Tabela 7-3: Comparagdo da média e do desvio padrao da CobEstMed (dias) da amostra

7.4 Discussao sobre o desempenho do modelo de decisao

Mostramos no pardgrafo anterior que o nosso modelo de decisdo apresenta um
desempenho melhor ao sistema empirico atual em 98% dos casos testados. Vamos agora
analisar o desempenho do nosso modelo em relacdo as metas de desempenho fixadas pela

Danone e pelo varejo.

7.4.1.Meta de Instock

Como o modelo foi construido com uma restricdo de Instock minimo de 98%, a meta é

automaticamente atingida no que se refere a esse indicador.

7.4.2.Meta de CobEstMed

O nosso modelo buscou minimizar a CobEstMed, submetido a0 mesmo tempo, a
restricdo de Instock. Conforme foi explicado anteriormente, a meta de cobertura média da
Danone ¢é de 12 dias no maximo, todos os SKUs incluidos. A média do indicador para a nossa
amostra € de 9,1 dias, com um desvio padrao de 5,7 dias, como mostrado na tabela 7-3. Como
a amostra escolhida é representativa tanto do ponto de visto do portfélio quanto de lojas

estudadas, podemos acreditar que a meta serd atingida, especialmente porque os valores

obtidos sdo 24% inferiores a meta, o que deixa certa margem de manobra.
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Vamos analisar a CobEstMed no nivel SKU/loja. Obtivemos uma reducdo do desvio
padrdo, mas a dispersao ainda € alta, com o SKU F na loja L1 que tem um indice de 3,2 dias e
o SKU A na loja L4 cuja cobertura € de 29,7 dias. Todavia, verificamos que s6 20% dos
SKU/loja ultrapassam a meta de 12 dias. A lista desses SKU/loja € fornecida na tabela 7-4 a

seguir:

Loja SKU CobEstMed

L4 A 29,7
L6 A 25,7
L3 A 17,9
L6 B 16,4
L6 E 15,5
L2 E 15,0
L3 E 14,9
L4 D 13,5
L6 D 12,3

Tabela 7-4: Lista dos SKU/loja cuja cobertura € superior a meta de 12 dias

Analisamos o perfil desses SKU/loja e chegamos a conclusdao que alguns fatores,
combinados ou ndo, podem ajudar a entender o nivel alto de cobertura:
— a quantidade de unidades por caixa (que é de 42 para o SKU A por
exemplo),
— o giro dos produtos e das lojas (os SKUs A e D tém um giro médio baixo e
o SKU E médio),
— o tempo de resposta do sistema (para a loja L6, ele é de 6 a 7 dias por
exemplo).
Alteracdes nesses fatores, tais como revisdo de portfélio, diminui¢do da quantidade
de unidades por caixa de itens de baixo giro ou ainda aumento da freqiiéncia de visita as lojas

poderiam ajudar a diminuir o indicador de CobEstMed.
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8 Conclusao

8.1 Sintese

A Disponibilidade de Produto é uma dimensdo chave do servigo prestado pela Danone
aos varejistas. Uma andlise quantitativa das possiveis causas de ruptura na gdondola destacou
os erros de previsao de demanda. O presente trabalho teve seu foco na criagdo de um modelo
de decisdo de suprimento baseado na previsdao de demanda, a ser usado pelos promotores da
Danone na elaboragdo dos pedidos de produtos lacteos frescos em uma rede varejista. O

objetivo é melhorar a disponibilidade dos produtos na godndola, sem criar excessos de

mercadoria estocada.

Escolhemos uma amostra representativa tanto no que diz respeito as lojas do varejo
quanto aos SKUs da Danone. Foi considerada uma amostra de 7 lojas e de 6 SKUs, resultando

em um total de 42 SKU/loja a estudar.

A partir de andlises graficas e de autocorrelacdo, identificamos a presenca de
sazonalidade didria dentro da semana e de tendéncia para a maioria dos SKU/loja do estudo.
Por isso, pré-selecionamos dois métodos de previsdo de demanda adequados: o modelo de
Holt Winter’s e o modelo de Decomposi¢cdo Classica. Analises comparativas de performance
permitiram destacar o modelo de Decomposi¢do Classica como o modelo de maior acuricia

na maioria dos casos.

Para a reposicio dos estoques foi utilizado o modelo de Célculo de Necessidades, ja
que se trata de um modelo ativo. Definimos dois indicadores de desempenho: o Instock,
medindo a disponibilidade de produtos na gondola e a CobEstMed, indice de cobertura média.
Para todos os SKU/loja, buscamos o estoque de seguranga que minimiza a cobertura média,

respeitando uma restri¢cao de Instock minimo de 98%.

Em seguida, comparamos deterministicamente o desempenho simulado do nosso
modelo de decisdo com os resultados reais do sistema atual de pedido. Mostramos que o
nosso modelo apresenta um desempenho superior ao sistema empirico atual em 98% dos
casos testados, sendo os 2% restantes devido a uma altera¢ao brutal na demanda de um tnico

SKU/loja durante uma campanha promocional pontual.
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8.2 Resultados

O modelo permitiu atingir as metas para os dois principais indicadores de nivel de
servigo. Instock (98%) e CobEstMed (12 dias), o que representa um enorme progresso ja que
com o sistema atual, nenhuma das duas € atingida. Foram também identificadas acdes

suplementares que permitiriam uma reduc@o ainda maior da cobertura média.

Além dos ganhos obtidos nos dois principais indicadores de nivel de servi¢o, o modelo
trard outros beneficios para a Danone. A anélise de autocorrelacdo realizada neste trabalho é
uma ferramenta poderosa para entender melhor o comportamento dos produtos no mercado e
J4 interessa o departamento de Customer Service. Um estudo generalizado (todos os SKU/loja

do varejo) € previsto para o inicio de 2010.

Enfim, o modelo de decisao possibilita também a realizacdo de simulagdes do impacto
da mudanga de parametros (tais como revisao da freqiiéncia de pedido...) sobre os indicadores
de abastecimento. Ele serd usado em dezembro 2009 para quantificar o impacto de uma
mudanca de embalagem (ou seja, da quantidade de itens por caixa) de alguns SKUs com altas

taxas de vencimento nas gondolas.

8.3 Proposta de implementacao

Foi decidido na Danone que, a titulo de experimentagdo, o modelo proposto serd

implementado para todos os SKUs de uma loja piloto no més de dezembro 2009.

Para que o modelo funcione, somente serd preciso imputar os dados de venda nas
planilhas eletronicas montadas no software Microsoft Excel®. Isso permitird uma utilizagdo
rapida e facil do modelo. Um analista de abastecimento realizard a simula¢do no periodo da
manha nos dias de pedido e comunicard as quantidades sugeridas para o promotor da loja.
Este ultimo revisard a sugestdo e a transmitird ao responsavel da loja do varejo que emitird o
pedido a tarde. O intuito dessa fase de teste € avaliar os resultados obtidos com o modelo em
situacdo de funcionamento real e detectar qualquer lacuna ou dificuldade prética. Depois
dessa fase de teste, serd decidido no inicio do ano 2010 se a iniciativa serd generalizada ou

nao.
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8.4 Analise critica

O presente trabalho atingiu os objetivos fixados, porém algumas criticas podem e
devem ser feitas no que diz respeito tanto a parte de previsdo de demanda quanto a gestdo de

estoques.

Devido a restricdo de dados armazenados disponiveis, trabalhamos na parte de andlise
do padrdao da demanda e de previsdo com onze meses de histdrico, o que € pouco. Por isso,
ndo foi possivel, por exemplo, verificar a nossa hipdtese de auséncia de sazonalidade mensal

no ano. Essa restricdo também limitou a durag¢do do periodo de validagdo.

Decidimos usar uma tnica técnica de previsdo para todos os SKUs a fim de simplificar
a utilizagdo pratica do modelo de decisdo. Essa hipotese de trabalho pode ser questionada uma
vez que uma unica técnica pode ndo se mostrar 6tima para todas as familias e subestimar o
desempenho do modelo. Permitir a escolha entre os dois modelos de previsdao analisados para

cada SKU/loja € definitivamente um eixo de melhoria a se considerar.

Em relacdo a andlise comparativa do desempenho do nosso modelo e do sistema
empirico atual, a abordagem escolhida foi deterministica. A considera¢do da ocorréncia de
corte e de atraso na entrega poderia ter sido feita através de simulag@o probabilistica. Por fim,
outros fatores poderiam também ter sido tomados em conta na simulacdo de funcionamento
do nosso sistema em condi¢do real, tais como devolucdo de mercadoria na entrega por

divergéncia administrativa na nota fiscal, erro na separacio da carga...

8.5 Desdobramentos

Esse estudo foi montado para as lojas de uma rede varejista. Um primeiro
desdobramento que poderia ser realizado seria a ampliagdo do projeto piloto para as demais

redes varejistas com as quais a Danone trabalha.

Outro fator importante de desdobramento, como mencionado no topico anterior,
consistiria em melhorar a parte de previsdo de demanda do modelo testando vérias técnicas
para escolher a de melhor desempenho, ao invés de usar uma tnica técnica para todos os

SKUs.
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Outro projeto de melhoria consistiria em utilizar também métodos causais para
complementar os métodos de séries temporais utilizados, a fim de estudar e levar em conta o

efeito das campanhas promocionais, feriados...

Além disso, conforme explicado no pardgrafo 8.2, o modelo de decisdo permite
também realizar simulacdes do impacto da mudanca de pardmetros (tais como revisdo da
freqiiéncia de pedido...) sobre os indicadores de abastecimento. Dessa maneira, ele poderia ser
usado freqiientemente pelos departamentos Comercial e de Operacdes, tanto para identificar

oportunidades de melhoria quanto para estimar seu impacto nas gondolas.

Enfim, o presente estudo foi realizado para o segmento de produtos l4cteos frescos. A
Danone atua também no mercado de &4guas engarrafadas e de alimentacdo infantil. Um
proximo passo poderia consistir em desenvolver uma metodologia de gestdo de estoques

semelhante para estes segmentos.
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APENDICE A - Resultados da previsao de demanda

Nesse apéndice sdo apresentados os resultados da comparacdo dos modelos de Decomposi¢ao

Classica e de Holt Winter’s, para cada SKU/loja.

Caso 1: SKU/loja pelos quais o modelo de Decomposi¢do Classica apresenta um desempenho

melhor

MAD -
Loja SKU Decomposi¢ao MAI.) )
L Holt Winter's
Classica
L1 D 1,66 3,01
L1 E 1,51 2,47
L1 F 1,91 2,49
L2 A 2,65 4,19
L2 B 1,67 2,08
L2 D 1,10 1,29
L2 E 2,52 3,31
L3 B 2,66 3,14
L3 D 23,00 39,11
L3 E 1,29 7,44
L3 F 5,02 6,67
L4 C 38,50 42,88
L4 F 8,40 10,19
L5 B 1,99 4,07
L5 C 11,65 25,94
L5 D 2,84 3,42
L5 E 1,69 4,82
L6 B 2,75 3,46
L6 E 0,54 0,72
L7 A 3,68 4,89
L7 C 8,69 35,29
L7 F 5,97 8,93
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Caso 2: SKU/loja pelos quais os modelos sdo considerados equivalentes (diferenca de MAD

inferior a 10%).

MAD -
Loja SKU Decomposi¢ao MAI.) )
L. Holt Winter's

Classica
L1 A 5,01 5,28
L1 B 2,55 2,44
L2 C 5,92 6,45
L3 C 19,66 19,35
L4 A 2,53 2,73
L4 B 4,94 4,70
L4 D 2,24 2,25
L5 A 2,28 2,06
L5 F 3,41 3,53
L7 B 2,71 2,69
L7 D 2,70 2,74

Caso 3: SKU/loja pelos quais o modelo de Holt Winter’s apresenta um desempenho melhor

MAD -
Loja SKU Decomposi¢ao MAI.) )
.. Holt Winter's
Classica
L1 C 6,66 5,44
L2 F 2,22 1,68
L3 A 2,29 1,79
L4 E 12,20 4,74
L6 A 2,84 1,69
L6 C 1,09 0,85
L6 D 1,92 0,91
L6 F 4,45 1,46
L7 E 1,76 1,58
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APENDICE B - Indicadores de gestao de estoque

Nesse apéndice sdo apresentados os resultados da comparacdo dos indicadores de Instock e

CobEstMed do nosso modelo de decisao e do sistema empirico atual para cada SKU/loja.

O nosso modelo
apresenta um
desempenho

melhor para os
dois indicadores

26%0 dos casos

Loja SKU Instockppirico  CObEStMedyiico  InStockeainge  CObEstMedearnec
L1 D 95,3% 8,2 100,0% 6,9
L1 E 95,3% 8,2 100,0% 6,9
L1 F 79,4% 5,0 100,0% 3,2
L2 C 95,7% 10,6 98,8% 6,7
L2 E 93,7% 20,1 98,9% 15,0
L3 E 93,6% 20,8 98,9% 14,9
L4 B 96,1% 9,5 100,0% 4.8
L4 C 95,8% 3,8 98,9% 3,3
L4 D 92,7% 16,0 100,0% 13,5
L5 D 87,6% 7,8 98,7% 5,9
L7 C 97,5% 9,0 98,7% 6,3
O nosso modelo

nido melhora

Senhumidas 2% dos casos

indicadores.
Loja SKU Instockempirico  CObEstMedeppirico  Instockeainge  CobEstMedcarnec
L2 F 100,0% 9,3 99,6% 10,5




109

O nosgo modelo

apresenta um 72%o dos casos:
desempenho — 24% dos casos: melhoria de Instock
melhor para umn — 48% dos cazos: melhoria de CobEstMed

indicador g0.

Loja SKU Instockempirico  CObEStMed ppiico  Instockeainge  CobEstMedearnec
L1 A 96,1% 6,1 100,0% 7,2
L1 B 100,0% 10,1 98,1% 3,7
L1 C 98,3% 52 98,5% 3,9
L2 A 100,0% 10,7 99,2% 6,9
L2 B 99,3% 7,3 98,9% 6,8
L2 D 95,8% 9,3 98,8% 11,4
L3 A 100,0% 32,4 100,0% 17,9
L3 B 100,0% 12,7 98,1% 5,0
L3 C 98,0% 7,2 98,3% 4,6
L3 D 99,7% 11,8 99,7% 7,4
L3 F 100,0% 17,6 100,0% 7,5
L4 A 100,0% 45,1 100,0% 29,7
L4 E 98,0% 8,7 100,0% 4,1
L4 F 100,0% 12,5 98,2% 6,9
L5 A 100,0% 16,7 100,0% 8,1
L5 B 100,0% 11,7 100,0% 7,2
L5 C 83,4% 5,1 98,0% 6,6
L5 E 92,5% 9,0 100,0% 9,5
L5 F 96,7% 7,8 100,0% 8,5
L6 A 100,0% 35,5 100,0% 25,7
L6 B 76,0% 8,6 100,0% 16,4
L6 C 79,8% 5,5 100,0% 11,5
L6 D 95,8% 9,3 100,0% 12,3
L6 E 100,0% 18,0 100,0% 15,5
L6 F 82,8% 5,3 100,0% 11,3
L7 A 100,0% 20,4 99.,4% 8,2
L7 B 100,0% 9,8 99,7% 3,7
L7 D 91,2% 6,3 100,0% 8,2
L7 E 100,0% 12,7 98,2% 49
L7 F 100,0% 10,5 98,0% 5,7




