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RESUMO

Esse trabalho visa desenvolver um modelo de pedsdlemanda no varejo para os bens de
consumo de uma grande multinacional. O objetives@lgmojeto é fornecer para a cadeia
estudada mais, e melhores, informacdes a respeitordportamento da sua demanda, dando
condicOes para que boas decisfes sobre o abastéwidss lojas sejam tomadas. Isso tudo
foi considerado a fim de se evitar a chamada raptde goéndola que vem sido,
principalmente, causada devido ao dilema existerdecadeia entre responsividade e
eficiéncia. O ndo atendimento de uma demanda pede danos significativos tanto para o
fornecedor quanto para o varejista. Dessa marfeirdesenvolvido um modelo de projecéo
que se baseia apenas em dados historicos da demparala realizacdo de uma previsao
inicial. Na sequéncia, por meio de uma analise atadigram obtidas informac¢des que, ao
serem acrescentadas aos primeiros resultados, raelhoa sua precisao, formando-se assim,
um modelo integrado de previsdo de demanda. Pgrténdo em vista os bons resultados
atingidos séo propostas ferramentas e alteracogmadesso para a implementacdo desse
modelo, bem como, alguns trabalhos futuros que mdewer realizados para o seu

aperfeicoamento.

Palavras-chave: Previsdo de demanda no varejo. Bens de consumgisdes de

abastecimento. Responsividade. Eficiéncia. Modekgrado de previsdo de demanda.



ABSTRACT

This work aims to develop a forecasting model aéifedemand for consumer goods of a
large multinational. The project goal is to provifte the studied chain more and better
information about the behavior of their demand,irgjvconditions to take good decisions
about the stores’ supply. All this was consideredrder to avoid the so-called out of stock,
that has being mainly caused due to the existehtteealilemma between responsiveness and
efficiency. Failure to reply to a demand can getgesggnificant damage to both the supplier
as to the retailer. Thus, a projection model wagekiped based only on demand historical
data for the realization of an initial forecastbSequently, through a causal analysis, some
information was obtained and added to the inigslits, improving its accuracy and forming
an integrated model of demand forecast. Finallpsmtering the good results achieved, tools
and process changes are proposed to implememhdsl, as well as some further work to be

undertaken for its improvement.

Keywords: Retail demand forecasting. Consumer goods. Suigdysions. Responsiveness.
Efficiency. Integrated model of demand forecast.
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1. INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo a realizacdo deestudo em torno da demanda do varejo
brasileiro pelos bens de consumo de uma grandenaxitinal, através do desenvolvimento
de modelos de previsdo. Proporcionando um maidnemmento da demanda e uma forma
de prevé-la, esse estudo visa reduzir o comumgmabde indisponibilidade ou insuficiéncia
de produtos nos pontos de venda. A ndo presengamdgeterminado item em alguma loja
pode ser traduzida como uma oportunidade de vesiditlda e ainda, em alguns casos, como
a migracdo do consumidor para a concorréncia. @ersido o grande portfélio da empresa e
0 enorme volume que € girado no mercado varepside-se perceber que o fato € realmente

importante.

Assim sendo, o intuito desse trabalho é desenvalvemodelo de previsdo que proporcione a
empresa maiores informacdes sobre o comportamensoial demanda e, consequentemente,
melhores condi¢gBes para que a decisdo quanto a fdenabastecimento do varejo seja bem
feita.

Introduzido o contexto do projeto é valido fazemse breve resumo do que sera encontrado

nesse documento.

No Capitulo 2 é apresentada a empresa onde ohcafmildesenvolvido, sendo caracterizada
a sua Histéria, as suas principais marcas e predatém de sua estrutura fisica e de
negocios.

O Capitulo 3 busca demonstrar como se déo as jpaiscétapas que envolvem o processo de
vendas dentro da empresa. H4 um grande destacquegpprocedimentos de planejamento da
demanda e de atendimento dos pedidos, destacandesse Ultimo, tanto o fluxo de

informagBes quanto o fluxo fisico que caracteriaam pedido desde a efetuacdo até sua

chegada a gondola do supermercado.

O Capitulo 4 busca desenvolver e apresentar ddtatente o problema diagnosticado nesse
cenario e sua relevancia de estudo. Além diss&les que sdo definidos concretamente os
reais objetivos desse trabalho.

No Capitulo 5 é realizada uma revisao bibliografigaculada aos pontos mais relevantes
trabalhados ao longo desse estudo. O objetivo danm@ apresentar 0os principais conceitos
tedricos existentes na literatura que serviram panglamentar a andlise do problema e
orientar a escolha da melhor solugéo para trata-lo.
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O Capitulo 6 explicita detalhadamente toda a médgék recomendada para o levantamento
e andlise dos dados disponiveis, bem como pareothasdo modelo mais apropriado para o
caso estudado. Ainda nele desenha-se a melhorasotu@valiam-se os resultados obtidos
com a aplicacdo da mesma.

No Capitulo 7 € realizada a proposta de impleméntaa solucdo delineada, procurando-se
apresentar a ferramenta elaborada para a efetivzagcio do modelo de previsao e, as

possiveis adaptacdes que o atual processo deagimrdp da demanda devera sofrer para um

bom funcionamento do sistema criado.

Por fim, o ultimo capitulo € destinado aos coméogafinais e conclusbes do estudo
realizado, onde serdo desenvolvidas andlisesagiticbre o mesmo, como também, algumas

sugestdes de desdobramentos futuros desse trabalho.
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2. A EMPRESA

Para um melhor conhecimento do local onde foi desdeilo esse trabalho, a empresa em
estudo sera apresentada a seguir com base em agfies) bastante relevantes, tais como:

historico, marcas e produtos comercializados, alésestruturas fisicas e de trabalho.

2.1HISTORICO

A Unilever — uma das maiores empresas do mundoezade alimentos, higiene e beleza —
teve sua historia iniciada na Inglaterra em firdosséculo XIX, quando William Hesketh
Lever (um dos fundadores da empresa, entdo chamemkr Brothers) teve uma idéia
original e muito bem aceita: dar nome e embalagafigiduais aos sabdes que fabricava, o
Sunlight.

Em uma época em que o sabdo era um produto gereéremdido por peso, Sunlight se
tornou um sucesso com seu nome atraente, suarbbedagem e, obviamente, uma qualidade
dificil de ser encontrada. Com isso, o crescimggrto rapido e logo a empresa expandiu sua

atuacado para outros paises.

Em 1929, a Lever Brothers ampliou seus mercadaxlorée a um grupo holandés da area de
alimentos. Nascia ai a Unilever, que no mesmo amgir&a também no Brasil, mais

especificamente na cidade de S&o Paulo, como Soleeshonima Irméos Lever.

No ano seguinte a chegada ao pais, comeca a fan@grimeira fabrica da companhia, que
deixa de importar o sabdo Sunlight e os Flocos ingteses e passa a ter sua propria

producao no Brasil.

Em 1960, a Irmaos Lever faz sua primeira grande®fisativa aquisicdo: a Cia. Gessy
Industrial, uma experiente e muito popular empresaonal no ramo de higiene pessoal. A
importancia de tal negocio foi tamanha que a Irm@y®r até trocou 0 seu nome: surge nessa

data a Gessy Lever.

Uma década depois, a empresa ingressou no meraaddeipo de alimentos com o
lancamento de Doriana, a primeira margarina crerdospais. Em 1986, estabeleceu sélida
base no mercado alimenticio ao adquirir a Andef3lagton S/A e, em 1993, ampliou ainda

mais sua atuacao nesse segmento com a compraala Cic

Em 1997, adquire a Kibon, a maior aquisicdo dalevar fora dos Estados Unidos,

evidenciando o claro comprometimento da empresaccpais.
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Trés anos mais tarde, a Unilever realiza uma furs@onacional com a Bestfoods, uma das
maiores empresas de alimentos do mundo, até emtdi@cida no Brasil como Refinacdes de
Milho Brasil (RMB). O negocio representou um saltoparticipacdo da empresa no mercado
de alimentos com um portfélio renovado por mar@agmnde penetracdo e tradicdo no pais,

como: Hellmann's, Arisco, Knorr e Maizena.

Por fim, em 2001, acompanhando o conjunto de madainéernas que se iniciaram com essa
altima aquisicdo, a Gessy Lever abandona essaatissine passa a adotar sua identidade

internacional: Unilever.

Para propiciar uma visualizagdo mais resumida dedim da Unilever, foi elaborada uma
linha do tempo com 0s principais acontecimentoa pagmpresa, conforme pode ser visto na

Figura 2.1.

1890:Fundacao da Lever Brothers

1929:Chegada da Unilever (Irmaos Lever) no Brasil|
1930:Abertura da 1# Fabrica no Brasil

1944:Aquisicdo da Perfumaria J&E Atkinsons

1960:Aquisicdo da Cia. Gessy Industrial

1970:Ingresso na divisdo de Alimentos

1973:Ingresso na divisdo de Sorvetes

1986:Aquisicdo da Anderson Clayton S/A

1993:Aquisi¢éo da Cica

1997:Aquisicéo da Kibon

2000:Fuséo internacional com a Bestfoods
2001:Adoc¢édo do nome Unilever

2002 Surge a divisdo Food Solutic

Figura 2.1 — Linha do tempo da Unilever
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2.2MARCAS E PRODUTOS

Atualmente, a Unilever do Brasil apresenta uma rerorariedade de marcas nas mais
diversas areas de atuacao. As excelentes aquisieéezadas ao longo de sua historia e 0
continuo crescimento durante esses 80 anos detmoiest propiciaram a Unilever uma
incrivel solidez e a conquista da posicdo de sex das maiores empresas de consumo do
pais.

Obviamente que conforme a empresa cresce, mai@x&gancia de organizacdo da mesma.
Assim sendo, para melhor controlar e gerenciar soais de 25 marcas no mercado, a
Unilever criou internamente quatro divisbes priagpbuscando separa-las por tipo de
negocio. Estruturada dessa forma, ela acreditgpgde lidar mais facilmente com gapse

oportunidades do mercado para atingir a lideranga @escimento de cada um desses

segmentos e, consequentemente, da companhia cormmlam

Dessa forma, € vélido caracterizar resumidamemtastessas divisdes, buscando apresentar

as principais marcas pertencentes a cada uma delas.

» HPC (Home and Personal Care)

Trata-se da divisdo referente aos cuidados consa glmme Care— HC) e aos cuidados
pessoais Hersonal Care— PC), isto €, corresponde ao segmento que cudapobdutos
destinados a higiene e beleza dos seus consumith@relversas categorias que compde essa
divisdo, dentre as quais podemos destacar: deteggeam poO, amaciantes, limpadores,

desodorantes, produtos para cabelos, sabonetesg)entgucal e produtos para pele.

A divisdo de HPC da Unilever ocupa a lideranca @ecado em diversas dessas categorias,

cujas principais marcas podem ser encontradasguaar2.2.

AxeE - omo Surf ) /reom

SEDA

@mﬁ)r’C @ @gve LUX  grszp
CLEAR fofo [ Viulia

Figura 2.2 — Principais marcas de HPC
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» FOODS

Trata-se da divisdo correspondente aos produtoemlicios, um segmento que atua em um
mercado muitissimo exigente e com concorrénciabtesacirrada. A Unilever acredita que a
receita de sucesso para continuar a crescer eesenhrecida como a melhor empresa de
alimentos do pais € oferecer ao consumidor prodatosiaveis, inovadores e a precos
acessiveis. Nessa divisdo também ha diferentegorate, dentre as quais se destacam:
bebidas, amidos, molhos, produtos a base de tomatdmarios. Na Figura 2.3 encontram-se

as principais marcas desse segmento.

AdeS v CEED Be@

I/'/ gf I )
w e

Figura 2.3 — Principais marcas de FOODS

» ICE (Ice Cream)

Trata-se da divisdo de sorvetes da Unilever, istecoéresponde a Kibon, uma lider de
mercado mesmo antes de ser adquirida pela em@esagmento se destaca pelo constante
investimento em inovacéao, buscando sempre trapeamaentos e desenvolver conceitos e
sabores para cada tipo de cliente. A Kibon, de€fl8,2adota um novo posicionamento e
transforma o logo do coracdo (vide Figura 2.4) emaunarca ainda mais poderosa com

reconhecimento mundial.

)

KIBON

Figura 2.4 — Logo da Kibon

» FOODSOLUTIONS

Trata-se da divisdo que veio para consolidar egfosia empresa no mercado de alimentagao
fora de casa +ood Service— composto por restaurantes, cadeiasfadt-food hotéis,
rotisseries entre outros. As marcas envolvidas nessa dig&apem sua maioria, as mesmas

de FOODS, porém oferecendo apenas embalagens &tiraemle grande escalaiq size$.
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E valido ressaltar que o presente trabalho teréodoep os principais produtos pertencentes
as divisdes de HPC e FOODS, ja que estes sdo meB&g que 0 autor tem maior contato na

empresa e estao diretamente envolvidos com o pnabtiagnosticado.

2.3ESTRUTURA DA EMPRESA

A Unilever possui atualmente no Brasil um totall@efabricas espalhadas por quatro estados
diferentes: S&o Paulo, Pernambuco, Minas Gerasi@&@vide Figura 2.5). Cada uma dessas
fabricas é responséavel pela producao “exclusiva’gtodutos de apenas um dos negoécios da

empresa (alimentos, higiene e beleza ou sorvetes).

LEGENDA

@ Fabricas Alimentos
@ Fabricas Higiene e Beleza

@ Fabricas Sorvetes

@ Escritérios

Figura 2.5 — Fabricas e escritérios da UnileversBra

Os escritorios concentram-se na cidade de S&o Bautipis luxuosos prédios, vizinhos entre
si, nomeados pela préopria Unilever de JK1 e JKBug ambos estdo localizados em um dos
pontos mais valorizados da cidade: a Av. Juscéluratschek. O JK1 - inteiramente ocupado
pela Unilever - surgiu em 2006, reunindo pela phiengez na histéria da empresa no pais,
todos os trés negocios em uma unica sede. Em B008¢e a necessidade de expanséo e trés

andares do prédio JK2 foram obtidos.

Tamanha estrutura exige um elevado numero de fo@cas envolvidos. Hoje no mundo, a
Unilever possui aproximadamente 300.000 funcioséafiabalhando nos mais de 150 paises

em gue a companhia esta presente, sendo que He@30estdo aqui no Brasil.
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2.40 ESTAGIO

E valido destacar que, durante todo o ano de 20@@or deste trabalho realizou estagio na
area de Vendas da Unilever, atuando, mais espmuifiote, na Regiondfey Account
Durante esse periodo, foi responsavel pela contaeda de supermercados Wal-Mart,
trabalhando diretamente com toda a base de dadasedmo, no intuito de analisar o
andamento e comportamento das vendas e diagnoptisaiveisgaps para que medidas

fossem tomadas.

E importante dizer que os dados manuseados papesifio relacionados a duas das divisdes
da companhia: cuidados pessoais e cuidados consa (EPC) e alimentos (FOODS).
Quando isso acontece dentro da empresa, denomisese individuo esta trabalhando com

dados HPFHome care, Personal care and Fodds

Dessa forma, ressalta-se aqui que este trabala@aeno foco a area de maior conhecimento
e contato do autor. Assim sendo, o0 estudo a sbrada tomard como base o processo de
vendas da Unilever para o Wal-Mart, considerandgiacralmente os produtos das divisdes
de HPC e FOODS.

Apesar de o autor estar envolvido com todos os SK&ibck Kepping Unjtproduzidos pela

Unilever nessas duas divisdes e com toda a red&aléMart, a existéncia de centenas de
SKU'’s distintos e de um grande numero de bandeieasro da rede do cliente (vide Secdo
2.5) impossibilitam uma analise envolvendo todoslados. Dessa forma, este trabalho foi
desenvolvido considerando apenas algumas amosrpsodutos e as lojas de uma mesma
bandeira, de maneira a criar um cenario que passéasilmente replicavel para todos os

outros casos.

2.50 VAREJISTA

Chegada ao Brasil em meados de 1995, a rede demsrpados Wal-Mart sempre adotou
uma politica agressiva de manter precos mais bajxesa sua concorréncia e, por isso, ndo
parou de crescer. Hoje, presente em 18 estadodelvoss a rede conta com cerca de 350
lojas de nove bandeiras diferentes e encaixadagjuatro formatos de lojas, conforme
mostrado na Tabela 2.1. Tamanha divisédo tem corjedivat a adaptacdo e a satisfacao das
necessidades dos mais distintos perfis de consuesido
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Tabela 2.1 — Caracterizacdo dos formatos de lojadaWal-Mart

FORMATO CARACTERISTICAS BANDEIRA DA LOJA
WAL*MART'
. Contém 45.000 a 65.000
Hipermercado itens disponiveis BIG
';bomprec_:o
Contém cerca de 15.000 N\
Supermercado itens disponiveis Mejcdoima
ﬁacional
Atacado Contém cerca de 6.000 m
itens disponiveis %
. - Contém cerca de 4.000
%4
Loja de Vizinhanca itens disponiveis ’E s

E importante destacar que o trabalho da Unilever acconta do Wal-Mart engloba analises
estratégicas e negociacbes com todas as bandgrasemtadas acima. Para suprir as
necessidades particulares apresentadas por essedd® de loja, equipes de vendedores séo
criadas para atender exclusivamente cada uma daeibes do grupo. Além disso, essas
equipes, geralmente, se subdividem de forma a peateéndimentos focados em apenas uma

das divisbes da empresa.

Aqui é valido apontar que a bandeira Wal-Mart Sogater ou, simplesmente, Wal-Matrt, foi
a escolhida para ser o foco das analises dessdhimalja que ela é a bandeira com maior

facilidade de acesso as informacoes.
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3.0 PROCESSO DE VENDAS

Para melhor compreender o funcionamento da empeesa objetivo desse trabalho,
posteriormente apresentado, esse capitulo seraadeda explicacdo das principais etapas

inseridas no processo de vendas da Unilever.

3.1PLANEJAMENTO DE DEMANDA

Pode-se dizer que o processo de previsdo de dersand&ia em todo final de ano com a
definicdo do chamadannual Plan(AP): um plano que prevé as vendas, més a mésddeot
ano que estd para se iniclaX/ale destacar que esse é um processo gque COMBTA CO
envolvimento da alta diretoria de diversas areasa(f€as, Gerenciamento de Categoria,
Marketing, Supply Chaine Vendas) que, a partir de premissas sobre o atempento
esperado do mercado, o desempenho obtido nas yenda&l de investimento disponivel e

as estratégias pretendidas, desenvolvem um plaa@pmpanhia.

O AP desenvolvido é uma ferramenta para apontas géa os volumes de vendas esperados
para as categorias de cada Regional de Vendgsaetjradisso, torna-se um meio de definicdo
da meta anual a ser atingida pela empresa. Todaiaegdo € cobrada com base nesse plano,

ou seja, ele é a principal referéncia dos nivedgjaddos de producéo e venda.

Dessa forma, € com base em todas essas definig@gesagla Regional determina o seu
proprio AP: plano que especifica separadamente gareientes 0 que se esperar das suas
respectivas vendas ao longo do ano em cada caatpwidivisbes da empresa, sem qualquer

abertura por marcas ou SKU.

Vale enfatizar que as informacdes contidas no APosdidas sem o uso de qualquer método
formal, sendo a previsao realizada apenas comnmahkestérico das vendas efetuadas no ano

gue esta se encerrando e, nas estratégias dexmastitracadas pela empresa.

Para melhorar o nivel dessas previsdes estabedeadda conta de atendimento realiza,
trimestralmente, uma reunido para detalhar e reverimeros inicialmente definidos. Nesse
procedimento, a previsao de cada categoria érfeitasivel das suas marcas, buscando fixar a

previsao do trimestre que se inicia e ajustar asigdes de todos 0os meses restantes no ano.

! Nota do Autor: E importante destacar que os procedimentos dogiPdescritos englobam toda a previséo
para os mercados de varejo e atacado e, por igdoein integralmente as divisées de HPC, FOODSE KC
divisdo FOODSOLUTION é tida na empresa como um cega parte e, portanto, possui procedimentos um
pouco distintos que néo serdo abordados nestdhtoaba
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Trata-se, portanto, da elaboracdo de um plano episar os numeros definidos pelo AP em
maior nivel de detalhamento e que especifica aigievdo proximo trimestre. Esse plano é

chamado dé&nnual Quarter Plar{AQP) e é definido integralmente pela area corakrci

Concluida essa elaboracdo, o AQP é enviado a edeipdanejamento, MarketingTeade
Marketing para passar por uma avaliacdo mensal que vidicaese hd ou ndo consisténcia
no mesmo. Essa avaliagdo cruza as metas estalaslgmtb AP original com o que ja foi
realizado e com a previsao ali apresentada. Dess&f ao final de todo més é feita uma
Reunido de Estimativa envolvendo as areas citajlas,avalia a necessidade (ou nao) de
alteracbes nas previsbes do AQP, gerando assinestamativas de um novo plano: o
Operational Plan(OP). Logo, o OP pode incrementar o AQP, ou spjando os valores do
AP nédo séo atingidos em determinado més e peresheeso AQP esta baixo para atingir-se
a meta anual, nas estimativas para os meses sebsesjpodem entrar volumes maiores que

buscam suprimir esses néo atingimentos.

Concluida a etapa, o OP deve ser encaminhado the panla a area comercial. Entretanto,
antes disso, ele é enviado ao setor logistico myealores definidos para 0 més séo
“repartidos” entre os SKU’s pertencentes as magoagjuestao. O artificio aqui utilizado € a
definicAo doShare Of Assortmer(SOA) dos SKU’s, que nada mais € do que definir a
porcentagem de participacédo de cada SKU dentr@ldone total definido para sua respectiva
marca. Esse valor é definido com base no hist@i®o/endas das Ultimas semanas, sem

também nenhum uso de métodos formais de previsderdanda.

A Figura 3.1 foi elaborada para uma melhor visaglio do processo de planejamento de

demanda realizado dentro da Unilever.

Definicao Alta Diretoria Comercial Planejamento, Mkt,
Trade Mkt e Logistica

Horizonte Médio: Ano Curto: Trimestre Curtissimo: Més
Planejamento (Quebras Mensais) (Quebras Mensais)
Periodo Trimestral Mensal N&o ha

Replanejamento

Nivel Categoria Marca SKU

Figura 3.1 - Etapas do processo de planejamentemianda
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3.2VENDA E ABASTECIMENTO DAS LOJAS

O processo de vendas que se da entre a UnileveiWaldart é classificado como um
processo d&ell Out isto €, os pedidos sao feitos pelo varejistacromé os lotes de produtos

disponiveis em suas lojas vao se esgotando comnass ao consumidor final.

Para se entender corretamente todo esse procesgmgdante caracterizar todas as etapas
envolvidas desde a efetuagdo do pedido por panteudjista, até a sua chegada as gondolas
das lojas. Basicamente descrever-se-a aqui cont@ices fluxos fisicos e de informacao

dentro desse processo.

Fluxo de Informacéao

Esse fluxo se inicia com a ocorréncia efetiva dadeede um determinado item ao

consumidor final. O sistema de informacg&o da lojal-Wart registra essa venda no exato
momento em que o produto passa pelo caikadk out da loja e ja o desconta do montante
total em estoque, registrado em sua base de dé@ioseja, a cada venda é realizado um
cruzamento entre as quantidades do item que foranpradas pela loja e as quantidades
vendidas pela mesma, de forma a identificar quatamanho atual do estoque daquele item

para aquela loja em especifico.

Cada loja € responsavel por calcular, para todm iééi comercializado, um parametro
numeérico com o intuito de indicar a quantidade manique significa um estado de atencéo
quanto ao nivel dos estoques. Esse parametro étiattana base de dados do sistema que,
ao perceber atingi-lo, dispara um alerta sinalipaset 0 momento de fazer um pedido para o
item em questdo. Logo, alcangar o parametro é alguite ao ponto de pedido das lojas.

Emitido o sinal, o setor de compras da loja gergoedido ao Centro de Distribuicdo (CD) da
propria rede Wal-Mart. Devido a enorme variedadételes que circulam pelas lojas, o CD
classifica e trabalha com dois “tipos” de produtzssestocaveis, que apresentam um conjunto
de caracteristicas que o fazem merecer a manutelecém certo nivel de estoque; e, 0s nao
estocaveis, que nao se demonstram interessantesadier estoques. Assim, chegada a
solicitacdo do pedido ao CD, ha duas possibilidagesontinuidade: a primeira, para o caso
do item possuir estoque, em que é feito o simplemealo lote encomendado para a loja; e, a
segunda, para o caso do item ndo possuir estogueue é realizado um pedido pelo CD do
Wal-Mart para o CD da Unilever. Essa verificacaatdm ser ou ndo estocavel e estar ou néo

presente no CD é equivalente ao ponto de pedideldo
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Pode-se dizer que tead time desse processo é composto apenas pelas atividages

dependem diretamente da acdo humana para a suenuidrvisto que as etapas de
responsabilidade do sistema acontecem automatitanen um tempo que pode ser
considerado nulo. Assim sendo, somente as etapaadi#os das lojas ao CD do Wal-Mart e
deste ultimo ao CD da Unilever apresentam intesva@le tempos para a sua ocorréncia.
Ambos séo iguais e podem variar de zero a um diad&tforma que, consequentemente, 0

fluxo como um todo varia de zero a dois dias (gars ser concretizado.

A Figura 3.2 permite uma observacdo grafica de todfluxo de informacdo acima

apresentado.

~

Compra do
Consumidor

Focioibessall =0 Sistema faz o [ Pedido
pelo Check Out » S i
(Caixa) g onfirmado
PONTO DE I Parametro Estoque OK cfr?ﬁﬂ ggwj\a
PEDIDO Atingido? L b
I Loja
LT=0 Loja faz Pedido ao L I
Sistema Sinaliza »| CD do Wal-Mart I
(WM)
NAO J
PONTO DE
PEDIDO CD WM Faz
Pedido a Unilever
e Avisa a Loja
Legenda: LT=01
- LT = Lead Time em dias

,

Pedido Feito e
Comunicado

Figura 3.2 - Fluxo de informacdes de um pedido

Conforme se pode observar no fluxograma, o procdesdecisdo referente a que pedidos
devem ser realizados é de total responsabilidad&aeMart. Entretanto, a equipe de vendas
da Unilever existe justamente para nao ficar passivesse fato, isto é, ela interage
constantemente com a rede para tentar evitar @wigic rapidamente os constantes erros

presentes nesse sistema.
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Fluxo Fisico

O fluxo em questédo se inicia exatamente com o t&rmo fluxo de informacgéo apresentado,
ou seja, a efetivacdo do pedido por parte do eiantnilever atua comstarter do processo

fisico de atendimento do mesmo.

Assim, chegado o pedido ao CD da Unilever, os lalesprodutos encomendados sao
separados e colocados no caminhdo para poder iserafentrega ao CD do Wal-Mart.

Normalmente os pedidos solicitados pelo varejistarrem em datas fixas da semana —
Tercas, Quintas e Sabados — e, da mesma formatragas geralmente ocorrem dois dias
Uteis depois de recebida a encomenda — Quintaagd8gile Tercas, respectivamente. E vélido
ressaltar que em casos emergenciais 0 pedido podeite independente do dia da semana e

ser entregue ao CD do varejista no dia seguinsarala no mesmo dia.

Quando o CD do Wal-Mart recebe os lotes que pddiyseguindo o mesmo raciocinio do
fluxo de informacgé&o, duas possibilidades de coagéo: a primeira delas acontece quando o
pedido foi efetuado para abastecer o préprio C@yeimplica na estocagem dos lotes recém-
chegados; e, a segunda ocorre quando o lote fadg@dra abastecer as lojas necessitadas,
implicando em seu encaminhamento para as mesmase Méimo caso é interessante dizer
gue olead timepara a entrega nas lojas geralmente varia detods dias. Em alguns casos, a
mercadoria recém entregue pelo fornecedor fica yieammas horas no CD, sendo apenas
baldeada do caminh&o Unilever para o caminh&o Wat-{drossdockiny

Chegado o caminhdo com os produtos na sua respémjly € necessaria uma autorizacao de
descarga por parte dos responsaveis pelo abasttécimEnquanto ndo autorizado, o
caminhdo fica aguardando nas docas da loja. Gemtdmea descarga € realizada
imediatamente apds a chegada do caminhdo ou dég@igucas horas. Entretanto, devido as
inUmeras variedades de itens que as lojas trabatheaminhdes que recebem, algumas vezes
acontece de haver grandes filas de descarregamentesses casos, pode-se demorar até um

dia e meio para a liberagéo da carga.

Concedida a autorizag¢do os funcionarios do Wal-Mestcarregam toda a mercadoria para o
pequeno estoque mantido pela loja. Como as lojasalbu manter o menor estoque possivel
dentro de si, praticamente toda encomenda realzgiagramada para caber inteiramente na
gondola destinada ao item em questdo, ou seja,dquas produtos chegam a loja, 0s
promotores da Unilever que ali trabalham sdo auvsasl imediatamente providenciam a

retirada dos produtos do estoque, destinando-psaéaleiras. Como 0s promotores precisam
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reabastecer as gbndolas de todos os produtos deesampue chegaram, a atividade

normalmente é finalizada em até um dia de trabalho.

Para um melhor entendimento dos procedimentos itbssca Figura 3.3 oferece uma

observacao grafica de todo o fluxo fisico apresknta

edido Feito
pelo Wal-Mart

Produto
Estocado

Saidado CDda |LT=1-2| Chegadaao CD Iltem de Encar:riaﬂitdoo i
Unilever | doWal-Mart Estoque? . P
Loja
LT=1-3
A\ 4
. Chegada da
Legenda: ) ) Carreta a Loja
- LT = Lead Time em dias
LT=0-15
A\ 4
roduto na P_r Oete LT=0-1 Descarga da
P encaminhado para|«
Gondola . Carreta
a Gondola

Figura 3.3 — Fluxo fisico de um pedido

Apresentado todo o fluxo, percebe-se que o tamdohestoque maximo da maior parte dos
produtos que a loja mantém é bastante restritmpalhor, € o equivalente ao nimero de itens
que conseguem preencher todo o espaco da pratédsitmada a ele. Apesar de ja ter sido
superficialmente citado a maneira de reabastecondatsse estoque, € valido um breve
aprofundamento no assunto dado que essa questéogeamde relevancia e esta bastante

vinculada a realizacao do presente trabalho.

Estoques nas Lojas Wal-Mart

Tendo em vista todo o conteudo acima abordado.epefrse que as lojas do Wal-Mart
apresentam um modelo de reabastecimento dos estqgaeé reativo a demanda, isto é, os
pedidos sdo somente realizados conforme os progétosendo vendidos e o0 estoque atinge
o valor do parametro definido. O tamanho do lotmerendado € sempre o mesmo e € obtido
pela diferenca da quantidade maxima de produtosauem na gondola destinada ao item e o
valor do seu parametro. Assim sendo, pode-se dizeessa forma de operacao dos estoques

segue um modelo de lote fixo.
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O parametro usado nesse modelo é atualmente ahcdia acordo com a média diaria de
vendas que o item apresentou nas Ultimas semar@ssiglera como restricdo apenaead
time entre o pedido e a chegada do produto até a giyndsando evitar que ela fique vazia.

A férmula simplificada para esse calculo é:

Parametro = Qente + Xmedio* LT

Onde, nte = quantidade de unidades que ocupam a “frentgjbddola destinada ao item
Xnedio= Média de vendas nas Ultimas semanas

LT =lead timedesde o pedido até a chegada dos produtos a gbndol

A quantidade @ € tida como o estoque de seguranca do produtm@akao numero de
unidades que cabem na primeira fileira de produas géndola. Teoricamente essa
consideragdo tem por objetivo manter a visibilidatksejada para o item e evitar o
aparecimento de “buracos” na prateleirde@d timeassumido para esse calculo é de 5 dias,

pois esse é considerado pelo Wal-Mart o valor médiprocesso.

Para um melhor entendimento desse calculo seguetsexemplo hipotético. Supondo que
determinado item possua 16 unidades de “frenteg@wedola e tenha obtido nas dltimas
semanas uma média diaria de vendasul@dhades, chega-se a seguinte situacao:

Parametro = 16 + 4 - 5 = 36 unidades

Como a capacidade maxima da prateleira, geralméntisterminada pela quantidade que
cabe em sua “frente” adicionada de mais trés celidénticas de produto alocadas atras dela,
conclui-se que o0 estoque maximo desse item é denilades. Assim, a quantidade a ser

pedida pode ser obtida por:

Pedido = Estoque Maximo — Parametro
Pedido = 64 — 36 = 28 unidades

Tendo esse numero, € necessario transformar aidp@amidada em unidades em um numero
inteiro de caixas, arredondando da forma mais auamée possivel. Dessa maneira, no
exemplo, se o produto vier em caixas com 12 unglasieriam encomendadas pela loja 2

caixas do mesmo.
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E interessante ressaltar que apesar desse modetmtmente considerar o fator visibilidade
em seus célculos, percebe-se que ele ndo garanuta plena implementacdo. Ao definir a
quantidade de itens que satisfaz a estratégiasd®lidade como sendo o valor do estoque de
seguranca, especifica-se que esse “excedentedaahié#r para assegurar a presenca de toda a
“frente” da gbndola, mas sim, e, principalmenterapabsorver eventuais variacbes na
demanda pelo produto. Assim sendo, para qualquese® ocorrente surgirdo buracos na

gondola do item e a sua visibilidade estara prepds.

Além disso, pode-se dizer que esse modelo ndodarasiatores como a existéncia de acdes
promocionais e a possivel sazonalidade da demamda restricbes nos seus calculos. Esses
sao fatos que podem influenciar bastante a demaoddem e, consequentemente, a

necessidade de pedidos.

Vale relembrar que essa foi apenas uma abordagentasa respeito do modelo de gestéao de
estoques existente atualmente no Wal-Mart. Um mampfundamento sobre esse e 0s
diversos modelos existentes na literatura ser&aptado no Capitulo 5.
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4. DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVO

Este capitulo busca apresentar o problema cen&rakndpresa em estudo, bem como o
objetivo deste trabalho. Entretanto, antes de de&dps € necessaria a apresentacao da visdo
geral de um tema extremamente relevante para admento desse projeto: a ruptura de

gondolas.

4.1RUPTURA

Nos ultimos anos, o mercado de bens de consumsddnrnando cada vez mais dindmico e
muito mais acirrado com a grande concorréncia quenstaurada pelas empresas do setor.
Dentro desse contexto, inUmeros séo os fatorepaggaram a ser levados em consideracao
na tentativa de conquistar a preferénciaiioppef na hora da compra. Estratégias de precos,
de visibilidade do produto no ponto de venda, ddipidade, e, de enaltecimento da marca
sao alguns exemplos de acdes que passaram a s&intemente utilizadas para chamar a

atencao.

Para viabilizar a implementacdo de qualquer umaagescdes, um fator passou a ser
extremamente importante nesse cenario: a dispwatdé dos produtos. Ter o produto na loja
é fundamental para alavancar sua venda. Apesabvdadade de tal premissa, ainda hoje é
frequente deparar-se com a falta de diversos ppeduds supermercados. Por este motivo,
vem a tona um novo termo amplamente utilizado rorsearejista para expressar essa

deficiéncia, a chamada ruptura de gbndolas.

Entende-se por ruptura a auséncia completa dendetato produto nas gondolas do
supermercado, ou ainda, a insuficiéncia quantdgadiv mesmo na loja a ponto de néo poder
satisfazer a estratégia de visibilidade estabedgqoalia empresa ou possibilitar a montagem de

pontos extraspreviamente acordados.

2 Nota do Autor: para a Unilevershopperé a pessoa que executa a compra de um produtama.nNdo é
necessariamente o consumidor, pois ela pode swonsével pela compra de um produto a ser consupudo
outras pessoas. €hopperesta em um estado de espirito diferente do consunai, por isso, € impactado por
todas as variaveis do ponto de venda.

® Nota do Autor: ponto extra é todo local em que o produto estélcsexposto de forma adicional a sua
exposicdo regular, ou melhor, a sua gondola delcestSao exemplos tradicionais de ponto extra:

- Ponta de Géndolagé a extremidade que liga duas fileiras de gonddéasorredores distintos, ou seja, € a
“esquina” de dois corredores, voltada para um dogdores principais de circulagéo.

- llha: é o ponto montado no centro de um corredor praap circulacdo sem estar em prateleira alguma, ou
seja, é realmente uma ilha montada com o produto.
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Em pesquisa realizada por Latin Panel (2009) fadagnosticadas as principais reagdes que
o shopperbrasileiro expressa ao deparar com a falta demalgwwduto na loja em que esta
realizando a sua compra. A pesquisa separa ae@mpalislivisdo de negocios e, assim sendo,
apenas as informacdes referentes as duas divisdbédidever consideradas neste estudo
(HPC e FOODS) foram utilizadas. Feita uma ponderags dados com a representatividade
de cada divisdo na companhia, obtiveram-se ostael®sl apresentados na Figura 4.1.

Comportamento do Shopper

80% -
70% | 64%
60% |
50% |
40%
30% |
20% |
10% -

0% A

23%
13%

Substitui por outra Compra itemem Desiste da compra
marca outra loja

- J

Figura 4.1 — Comportamento do shopper brasileirange a falta de produto na loja
FONTE: Adaptado de Latin Panel (2009).

Analisando o resultado da pesquisa, percebe-se guablema da ruptura ndo afeta apenas o
fornecedor do produto, mas também, impacta aglatieis do varejista. Para o lojista, a falta
de um produto procurado pettoppere nédo encontrado significa, em 36% dos casos, uma
oportunidade de venda perdida que nunca mais stfada. O cenario piora quando se
analisa que 23% dahoppergartem para comprar esse produto faltante em tmj&ao que
prejudica a imagem do varejista e implica, em foetedéncia, a essas pessoas mudarem de
estabelecimento de preferéncia. Segundo pesquisACd&lielsen (2004) geralmente na
terceira vez que um cliente ndo acha algo quedwipecar, ele deixa o seu carrinho com a
metade da compra, muda de loja para nunca maiarwldivulga o ocorrido para muita
gente. Logo, a falta de um produto pode signifid somente uma venda perdida, mas sim,
diversas oportunidades perdidas, ou até mesmada gefinitiva do cliente.

Olhando para o lado do fornecedor, percebe-se gquercado em que a Unilever esta inserida
€ bastante competitivo e, por isso, 64% slogppersgue ndo encontram o produto da marca

gue desejavam, acabam comprando o mesmo produfoesde uma outra marca. Além de
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gerar a perda de receita, esse fato oferece auoptatie da fidelidade que o cliente tem com
a marca ser abalada, podendo trazer uma penaadet shargara o fornecedor.

Visto o quéo significativa € a questao da ruptarad para o fornecedor dos produtos, quanto
para 0s varejistas, € interessante buscar-se @daisas principais causas para a sua

ocorréncia. AC Nielsen (2004) fez tal levantameérggm abaixo.

Pedido n&o efetuado pela Loja

~ 60%

Quantidade pedida insuficiente \-
Causas

Ll

Estoque registrado no sistema é diferente
do estoque fisico J

Atraso de entrega do CD )
Atraso na liberacao de descarga
Parametros inadequados

> ~ 36%

Problemas com Fornecedor Causas

il

Abastecimento
RUPTURA
Produtos inativos como parte do sortimento

Cadastro de da Loja
Produtos

—=e Sortimento inadequado y

Entrega parcial ~ 4%
Fornecedor c
——e Atraso do Fornecedor ausas

!

Figura 4.2 — Causas para a ocorréncia da Ruptura
FONTE: AC Nielsen (2004).

Percebe-se que todas as causas apresentadas @aimarg torno de problemas operacionais
ou de decisdo inseridos na cadeia de suprimentemeitos como producao, transporte,
estoques, estratégias e demanda sdo apenas atlgumi@s que possuem inumeras variaveis
afetando-os individualmente. Entretanto se ndo éouwma preocupacao de se identificar os
erros visualizando o inter-relacionamento dessesnesttos, dificilmente uma atuacéo

corretiva sera realmente funcional.

4.20 PROBLEMA

Chopra e Meindl (2004) explicitam que o sucessbajlade uma empresa esta intimamente
ligado ao alcance do alinhamento entre a sua égimatompetitiva e a estratégia da cadeia de
suprimentos. Entretanto, atualmente percebe-selagéo fornecedor-varejista em estudo que

nem sempre essa logica € seguida a risca.
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A estratégia competitiva do Wal-Mart € obter crddiade e ser um varejista que oferece
uma grande variedade de bens de consumo de bodagigala precos baixos. Ja a estratégia
da Unilever é ser um fornecedor de produtos reandbeor levar vitalidade para o dia-a-dia
dos seus consumidores. Como a maioria dos progetudidos pelo Wal-Mart € comum e
pode ser adquirida em diversas outras lojas e,i@ri@maos produtos Unilever apresenta itens
semelhantes de marcas concorrentes que podemtsidlastd que deve ser prioridade para o
atendimento simultaneo das estratégias de ambam@esas €, sem duvida alguma, o preco
competitivo e a disponibilidade de produtos. Assiemdo, sugere-se que essa cadeia de
suprimentos deva se concentrar na eficiéncia (baisto), mas sem nunca ignorar o nivel de
responsividade necessario (disponibilidade). Poréneenério atualmente encontrado nao

contempla totalmente essa realidade.

Pode-se dizer que na relacdo estudada tem-se, dadomum varejista que quer atingir o

maximo de eficiéncia, atuando intensamente na bpecaeduzir seus estoques e, de outro,
um fornecedor que quer grande responsividade, bdecabastecer o varejo com o maximo
que puder. Esse antagonismo de interesses temusidéator gerador de problemas nas

vendas como um todo e, por isso, € interessantisamse cada lado separadamente.

Comecando pelo Wal-Mart pode-se dizer que essalpmcreduzir drasticamente os niveis
de estoque, acreditando na reducdo de seus castésatingindo diretamente a questdo da
disponibilidade de produtos. Conforme apresentaaloSacdo 3.2 as lojas do Wal-Mart
efetuam seus abastecimentos seguindo um modelgoréatdemanda, isto €, realizam os
pedidos apenas quando os valores de seus estotjugema parametros estabelecidos.
Entretanto, a forma como esse modelo vem sendpaulil e o fato da demanda dos produtos
Unilever ter um comportamento instavel ao longo dias da semana, implicam na frequente
ocorréncia do pedido ndo chegar a loja a tempovidler esua falta ou, chegar em quantidade

insuficiente para satisfazer a estratégia de Vid#nle da empresa fornecedora.

As consequéncias da falta de produtos ja foramsaptadas no item anterior, onde se foi
demonstrado os grandes danos que ela pode trader jara 0 varejista quanto para o
fornecedor. Mas também, ter insuficiéncia quarnNgatde algum item na loja, pode

proporcionar diversas perdas.

Estudos da propria Unilever puderam comprovar queaé o impacto da visibilidade na
venda dos produtos e, por isso, essa preocupacwneel um dos pilares estratégicos da
companhia. Muito passou a ser investido em pesgjeisaateriais para a criacdo de um ponto

de venda mais “atrativo”.
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A Figura 4.3 mostra uma goéndola abastecida de acooth a estratégia de visibilidade e
outra afetada pela ruptura. E bastante visiveleaatica de atratividade entre elas.

Figura 4.3 — Imagem de uma gondola abastecidaatd@com a estratégia de visibilidade e de umagiéand
com ruptura

N&o ter produto o bastante para colocar na gériimaneira adequada, ndo s6 gera a falta
de visibilidade almejada para o item — 0 que corteza atinge o volume de vendas — como
também, pode implicar na perda (temporaria) degespa gondola para outros produtos com
maior estoque, no intuito de se esconder os “bsfdoomados na prateleira, até a chegada de

um novo lote.

O caso de insuficiéncia para a execucdo de um fmxtta na loja, também, é bastante
relevante. Os pontos-extras sdo acordos comerstabelecidos entre a Unilever e o Wal-
Mart. A falta quantitativa para a sua implementagémlmente ocorre devido ao fato de que
€ o setor logistico da rede varejista o respongdwelfazer os calculos e efetuar o pedido
quando avisado do acordo firmado. Como esse stopbuco contato com o setor comercial
do Wal-Mart e busca sempre manter niveis de estoguais baixo possivel, muitas vezes
sdo gerados pedidos insuficientes para a montagsse doonto extra, isto €, se ele fosse
montado ja apresentaria sinais de ruptura. Comamikevér paga um valor mensal para a
execucdo de cada ponto extra acordado com o sumaahe ndo conseguir monta-lo, além
de reduzir as possibilidades de venda e abrir espaga outro produto ocupa-lo, h4 uma

perda do investimento realizado para promocéo ddupo em questao.

Assim, pode-se perceber que falhas com pedidos ef@mados, quantidades pedidas
insuficientemente e parametros mal calculados sgurincipais motivos de carater decisorio
que levam a ocorréncia da ruptura nas lojas do Mdat; confirmando as estimativas

apontadas na Figura 4.2.
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Abordando agora o lado da Unilever, percebe-seadoema de trabalho da mesma, também,
nao esta operando no 6timo da cadeia. Podem-gedciés questdes que apontam para a

necessidade de melhorias:

» O Operational Planndo possuir um método formal de elaboragédo era@db como

uma meta mais do que como uma real previsdo dandzmne,

» A equipe comercial ser principalmente cobrada pame a tonelagem total de itens
vendidos atinja a soma da estimativa mensal, aésiole basear-se em um plano de

demanda mais direcionado e especifico.

Os fatos acima citados geram a producédo e a estocdgsnecessaria de diversos produtos.
N&o se preocupando ao nivel de SKU, o setor coalgrassa a vender aquilo que conseguir
“empurrar” para o varejista a fim de atingir a@stiiva tracada, ao invés de se preocupar em

oferecer todos os SKU’s fabricados pela emprerdieados ao sortimento das lojas.

Ao fazer isso, toda a programacéo da producéo estde sendo afetada. Vender ao varejista
muito a mais do que estava previsto, de qualqeen jue seja, exigira da producdo uma
reposicdo mais rapida do estoque para ndo prejudickemanda prevista para os demais
meses. Além disso, a venda em excesso pode acaraedevolucdo de produtos por parte do
cliente caso esteja chegando o prazo de vencineentomesmos néo tenham tido demanda

suficiente.

Por outro lado, vender quantidades muito inferiaegrevisto, gerara um maior tempo de
estoque e, consequentemente, uma menor efici@dambém, vender menos pode implicar
em investimentos adicionais na promoc¢ao de acOetesleva dos itens para que eles nao

estraguem em seus estoques. Todas essas, saoqexasieriam ser evitadas.

Como o Wal-Mart € um&ey Accountda Unilever, sdo poucos os produtos que faltam nas
lojas por incapacidade de producdo, ja que as sahi@ve tém preferéncia para o
atendimento de suas demandas, buscando-se obtrefsm uma alta responsividade.
Justamente por isso, uma previsdo de demanda ndaienéde implicaria ndo s6 na
responsividade almejada pela empresa, como tambemne melhor eficiéncia reduzindo
custos de estocagem e diminuindo os gastos convakesm devolucdes do cliente por

excesso de produtos.

Tendo em vista 0s pontos expostos acima pode-selmer que ambas as empresas estao

falhando na busca pelo alinhamento estratégicajcipalmente, quando se trata da
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disponibilidade de produtosersusa eficiéncia da cadeia. Assim, compreende-se que a
existéncia de um modelo de previsdo mais preciscsqiba avaliar os impactos de cada acao

estratégica e que leve em conta métodos quantisagivqualitativos, deixando de ser apenas

baseado na experiéncia e conhecimento dos praf@sienvolvidos, serd um facilitador para

se obter menores estoques nas lojas e se reduscos de excessos ou faltas.

Desse modo, se as empresas conseguirem analidhareabertamente para a cadeia de
suprimento buscando otimiza-la como um todo e siberensurar os reais impactos de cada
uma das suas operacOes e decisdes, com certeraoobiea grande vantagem competitiva

frente as demais cadeias de suprimento.

4.30 OBJETIVO DO TRABALHO

Este trabalho se propde a elaborar um modelo déspre para a cadeia em estudo que
permita a compreensao do comportamento da demadds mfluéncias que a mesma sofre
mediante a acOes comerciais proprias e/ou da o@moig. Inicialmente, pretende-se
desenvolver um método quantitativo de projecaoediestemporais, inexistente na empresa,
a ser complementado por informacfes de um métoplacativo, que também serd criado. O
intuito é demonstrar que tal integracdo de info@eagpode tornar o modelo ainda mais

robusto e melhorar a previséao.

A criacdo desse modelo tem por objetivo gerar mégdes mais precisas e adequadas para a
resolucdo dos problemas ja citados, todos relad@ma indisponibilidade de produtos nas

lojas e ao dilema entre responsividade e eficiéncia

Entendendo a demanda, serd mais facil a definiedmioho abastecer e gerenciar os estoques
do varejo da melhor maneira. Logo, o trabalho wvidarecer para a cadeia maiores
conhecimentos sobre a demanda de forma a propmomdicbes para uma melhoria do

modelo de abastecimento que, se bem sucedida, ira:

» Minimizar as aquisi¢cdes, 0s niveis de estoquesceist®s operacionais de reposi¢ao;
» Reduzir as faltas de produtos e as rupturas deotgsice,

» Manter um nivel de atendimento minimo exigido.

Combinar bem esses fatores, é um grande pass@ mdiizacdo do funcionamento dessa

cadeia de suprimentos.



40

Dessa maneira, a idéia é proporcionar uma visé @é&rnecedor a ser compartilhada com o
varejista, com o intuito de se atingir o que Chopri&leindl (2004) chamaram de escopo
estratégico interfuncional entre as empresas, @ g cenario onde todos 0s participantes
coordenam, em todos 0s seus setores, a estratégiarcpara atender da melhor maneira as
necessidades dos clientes finais, buscando maximizxcedente de toda a cadeia e ndo

apenas os lucros individuais.

Nesse contexto, a pratica do planejamento, preesa@abastecimento colaborativos (CPFR —
Collaborative Planning, Forecasting and Replenishtheaponta para uma melhoria das
relacdes de parceria entre os envolvidos. Assim, @ CPFR, que serd melhor explicada no
préximo capitulo, busca-se deixar cada vez mai d@e estrategicamente nao importa
guem é o responsavel pela decisdo dentro da cadasasim, se a decisdo tomada esta sendo

de boa qualidade e realizada em parceria.

Ao final desse trabalho, espera-se e participantes da cadeia mudem sua postura
individualista recente (por vezes, atual) paradifsrem com uma atitude mais voltada aos
interesses de seus consumidores. De acordo codoastalizado pela ECR Brasil (2000), se
as empresas mudarem suas visées aproximando-&guds principios da Resposta Eficiente
ao Consumidor Efficient Consumer ResponseECR), como mostrado na Tabela 4.1., o

alinhamento estratégico podera ser atingindo nmiéis facilmente.

Tabela 4.1 — Mudancgas esperadas nas visoes déhtraba
FONTE: Adaptado de ECR Brasil (2000).

DE PARA

Planejamento de vendas com bases histéricas Identificac@o do que é desejado pelo consumidor

Compra norteada pelo “feeling” dos compradores Compra realizada com dados qualificados no
e vendedores ponto de venda

Vendedores simplesmente “tiradores de pedido” Vendedores gestores de processo

Baixa frequéncia de negécios e relacionamentos fidtpiéncia de negécios e relacionamentos

Negociacdo para ofertar o que é comprado pelos

Negociagéo para repor o que ja foi vendido consumidores

Enfoque no dia-a-dia Abastecimento estratégico
Ac0es isoladas dos membros do canal Ac0es conjuntas entre os membros do canal

“Vender ao varejo” “Vender pelo varejo”
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5. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo seréo expostos 0s principais cagpiesentes na literatura que se relacionam
com o tema do trabalho proposto. A realizacdo Hedtudo bibliografico foi fundamental
para embasar todos os diagnosticos realizados,doemo para fundamentar o tracado da
resolucdo do problema apresentado. Nas proximiaadiserdo abordados os principais pontos
relacionados ao gerenciamento de estoques, ao ERFRevisdo de demanda.

5.1 GESTAO DE ESTOQUES NO VAREJO

Pode-se dizer que competitividade é uma das palaweas almejadas e, simultaneamente,
temidas no vocabulario corporativo atual. Com alemada evolucdo da sociedade e os
rapidos avancos tecnoldgicos obtidos nas dltimasdis, foi inevitavel a transformacéo
continua do mercado em um ambiente cada vez maisadic Neste contexto, obter

vantagens competitivas perante os concorrentessigono grande objetivo da maioria das
empresas e, assim sendo, para aquelas que trabatimarprodutos no varejo, a boa gestéao

dos estoques tornou-se uma questao fundamental.

Estoques podem ser definidos como quantidadesascaes bens Uteis mantidas, sob controle,
aguardando o seu uso futuro (SANTORO, 2009), oa, $egjtam-se das matérias-primas ou
produtos acabados que sdo acumulados, devido aissdiwarsos motivos, para serem
utilizados em algum momento adiante. Assim, podelger que 0s principais papeéis
executados pelos estoques séo os de aumentaretapiealemanda do mercado que pode ser
atendida; reduzir custos por meio da economia dala&se, garantir a disponibilidade de
produtos para os consumidores, protegendo-os lfas.fa

Enfim, Santoro (2009) explicita que o objetivo giblda necessidade de modelagem dos
estoques é minimizar custos diretamente ou indivetdée através da reducdo do custo

ocasionado pela falta, ou seja, pelas perdas dkagey consequentemente, de margens.

Apesar da aparente simplicidade da definicdo, gestoques otimamente é uma tarefa
extremamente complexa que envolve inUmeras vas&/or isso, sado diversas as formas de
gestdo que podem ser aplicadas. Uma das grands®egigue explicitam a dificuldade em
lidar com o tema esta em torno de um dilema muitmwn a respeito do que se deve
priorizar. A davida sempre recai entre a eficiénda operacdo e a disponibilidade dos

produtos e, por isso, essa discussao € um bom gergartida para a escolha de um modelo.
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5.1.1 TRADE-OFF CUSTO DE ESTOQUE X RESPONSIVIDADE

Chopra e Meindl (2004) alertam para o fato de cgtegeie € o principal fator gerador de
custos de uma cadeia de suprimento, porém, a0 memmmo, a Sua existéncia também

exerce um forte impacto na responsividade da mesma.

Obviamente, a busca por um excelente nivel de ¢cgetém seu preco. Ter uma elevada
disponibilidade de produtos significa se sujeitar geandes niveis de estoque e,

consequentemente, a trabalhar com custos de mafotela armazenagem bastante altos.
Dessa maneira, a logica diz que quanto maior fesponsividade procurada, maiores Sao 0s
custos de estoques envolvidos em uma cadeia. ¥asaltar que estes ultimos, a partir de
certo ponto, crescem de maneira exponencial jagesponsividade possui a demanda como

limite superior e, portanto, ndo pode ser infilt&igura 5.1mostra bem essa situacao.

Custo de
Estoque

Responsividade

Figura 5.1 — Curva de custo de estoque em relag@spansividade
FONTE: Adaptado de Chopra e Meindl (2004).

Diante desses fatos a gestado de estoque deve grbdbalancear e identificar o ponto onde o
potencial de lucro do procedimento seja maximizasto, €, onde a receita adicionada do
custo de falta que deixa de ser incorrido, compemsaumento do custo de estoque

proporcionado pela maior responsividade.

O antagonismo de comportamentos entre essas di@msecssticas ressalta a importancia de
sempre se procurar o alinhamento estratégico estréiversos componentes da cadeia de
suprimentos. Para que tal alinhamento possa sangddo deve-se almejar que todas as
atividades desempenhadas pela cadeia estejam oo amm as necessidades dos clientes.
Assim, o grau de responsividade definido para qucdo deve ser coerente com a incerteza
implicita que a demanda de um determinado itemuyp¢S$1OPRA; MEINDL, 2004).
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Portanto, para obter um alto nivel de desempenhopi@ e Meindl (2004) afirmam que as
empresas devem conduzir sua estratégia compe(éiva incerteza implicita da demanda
resultante) e sua estratégia de cadeia de supor(eatresponsividade resultante) em direcao

a zona de alinhamento estratégico.

Cadeia
Responsiva

O

/I\ (@Q\o

Espectro da )
Responsividade ’1/06(\&0

\ <

Cadeia
Eficiente

Certeza Espectro da Incerteza
da < Incerteza —> da
Demanda Implicita Demanda

Figura 5.2 — Alinhamento estratégico mediante wsiside responsividade e incerteza da demanda
FONTE: Chopra e Meindl (2004).

Logo, conclui-se que para realizar o alinhamentoaggico as empresas devem seguir a
l6gica de que quanto maior for a incerteza da ddaamais responsiva deve ser a cadeia; e,

em contrapartida, quando maior a certeza da demaraia eficiente deve ser a cadeia.

Esclarecido o dilema de prioridades, € valida @sgrtacdo dos diversos modelos de gestao

gue os estoques podem se sujeitar. Vejamos abaixo.

5.1.2 MODELOS DE ESTOQUES

Antes de iniciar a apresentacdo dos variados mediogestdo de estoques existentes na
literatura é valido esquematizar quais sdo as derds etapas de um processo de

abastecimento dos estoques.

Decisdo de

Abastecimento
ESTOQUE

DEMANDA LOCAL

— B

I — [ o

T— |

Periodo de > Lead Time >
Revisao

Tempo de Reaggo —————

Horizonte de Previsdo

——

Figura 5.3 — Processo de abastecimento de estoques
FONTE: Adaptado de Santoro (2009).
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Levando em consideracao as definicbes temporalggagas na Figura 5.3, iniciamos agora
a apresentacao dos principais modelos de gestastogues que se classificam basicamente
em dois tipos: os modelos ativos (com utilizacdopdavisdo de demanda) e os modelos

reativos (sem utilizacdo da previsao de demanda).

» MODELOS REATIVOS

Nesses modelos, os estoques sao gerenciados daamwaspondente (ou reativa) as vendas
de determinado bem, isto é, os estoques somentabs&becidos conforme as vendas véao
acontecendo e alguma informacéo alerta para asidads de acOes serem tomadas. Nesse
método nenhuma técnica de previsdo de demanddizaddi diretamente para a tomada de
decisbGes. Na verdade as decisdes advém da anadisgwkis de estoques em comparacédo a

parametros, informacdes de nivel de pedido e/@mgess maximos.

A operacdo desses casos pode se dar, principalntentees maneiras distintas conforme é

mostrado a seguir.

Reposi¢cdo do Maximo Periodico

Trata-se de um modelo cujo procedimento de decais@anto a ordem de compra se da no
final de cada periodo. Nesse caso € realizada om@aracao entre o estoque disponivel a
curto prazo (estoque fisico mais o “a receber”)valor do ponto de pedido. Se o valor do
primeiro for superior ao do segundo nada se fazetmto, se for inferior € realizado um

pedido para a reposi¢cdo méaxima do estoque.

Ordem de CompraT (EstMax - EstDispCP) se EstDBp(PtoPed
0 se EstDispCP > PtoPed

Onde, EstMax = estoque maximo
EstDispCP = estoque disponivel a curto prastofue fisico + estoque “a receber”)

PtoPed = ponto de pedido

Santoro (2009) ressalta para o fato de que o esto@ximo (EstMax) é um parametro do
modelo e sé pode ser fisicamente atingido se neahuemda acontecer durante todo o

periodo de esperéefd timg da encomenda.
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Reposi¢céo da Base Continuo

Trata-se de um modelo cujo procedimento de dedsdda apds cada retirada do estoque
efetuando-se uma ordem de pedido igual a difereng@ o estoque maximo e o estoque
disponivel a curto prazo. Para o caso de se existad Necessidade Liquida Minima — que
nada mais é do que um lote minimo de pedido —enob deve ser realizada se a diferenca

citada for superior a ela.

Ordem de Compra £ (EstMax - EstDispCP) se ndaeXiigMin
(EstMax - EstDispCP) se (EstMax - EstDispCP) >SidiMin
0 se (EstMax - EstDispCP) < NLigMi

Onde, NLigMin = necessidade liquida minima

Pode-se notar que para 0s casos de inexisténdlaidMin o estoque maximo é tido como o
ponto de pedido e, por isso, qualquer que sejada s estoque é emitido uma ordem para

sua total reposicéao.

Lote Fixo Continuo

Trata-se de um modelo cujo procedimento de degjsanto a ordem de compra se da apoés a
cada retirada do estoque. Nesses casos é realimedaomparacao entre o estoque disponivel
a curto prazo e o valor do ponto de pedido defin8Bo valor do primeiro for superior ao do
segundo nada se faz, entretanto, se for inferreakizado um pedido delotes de tamanhos

ja fixados.

Ordem de Compra nLotFix se EstDispCP < PtoPed
0 se EstDispCP > PtoPed

Onde, n = ndmero inteiro minimo que garantessapcompra que EstDispCHPtoPed

LotFix = lote fixo

Santoro (2009) ressalta que este método também gmdehamado de Modelo do Lote
Econdmico quando o lote fixo em questéo é calcutditioizando-se uma determinada fungéo

de custos.
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> MODELOS ATIVOS

Nesses modelos, os estoques sdo gerenciados ddramanantecipar as vendas de
determinado bem, ou seja, utilizam-se da previsgiaemanda para as suas tomadas de

decisbes quanto ao abastecimento dos estoques.

Calculo das Necessidades

Trata-se de um modelo cujo procedimento de decais@anto a ordem de compra se da no
final de cada periodo. Nesse caso avalia-se seagsdlacdo da Necessidade Liquida de
pedidos apurada na data t e com previsdo pararcheda dead timede abastecimento. Essa
NLiq é calculada considerando a demanda prevista npote&la reacdo, menos o estoque
disponivel a curto prazo (estoque fisico mais cet@ber”), mais o estoque de seguranca. Se
a quantidade obtida nesse célculo for positivageevfazer um pedido de igual valor. Caso

seja menor ou igual a zero, nada se faz.

TRe

NLig,,., ; = preDem,, - > OCompra, ;. — EstFis+ EstSeg
i=1

Ordemde Compra,, . =| NLig, seNLiq .+ >0

0 SeLig, ., .; <0

Onde, LT = lead time
TRe = tempo de reagéo
NLiq:, , = necessidade liquida em t a ser entregue nodmepi@diante
PreDem , = previsdo de demanda feita em t, referente @ogep adiante
OCompra , = quantidade a comprar decidida em t a ser ergragyperiodo p adiante
EstFis = estoque fisico

EstSeg = estoque de seguranca

Vale ressaltar que para o caso de se existir unte@dsglade Liquida Minima, o valor da
ordem de compra € igualNLig, seNLiq > NLigMin, caso contrario, a ordem de pedido é

igual aNLigMin

Santoro (2009) ressalta para o fato de que em wwdsivos, o célculo das ordens de
compras nao leva em conta os custos de prepaneadendo assim, serem gerados pedidos
muito pequenos e, consequentemente, com elevadidgscde aquisicdo. Portanto, para

minimizar esse problema regras de formacéo de d@esm ser formuladas.
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Apresentados todos os principais modelos de get@stoques, a Tabela 5.1 foi elaborada
com a finalidade de fazer uma comparacao resumitta eles, principalmente quanto ao

ambito de quais séo as variaveis necessarias palecacao de cada um deles.

Tabela 5.1 Principais modelos de gestao de estoques
FONTE: Santoro (2009).

MODELOS

VARIAVEIS

REATIVOS ATIVO

PER

CONT

PER

Reposicao do
Maximo

Reposicao da
Base

Lote Fixo

Célculo das
Necessidades

Periodo de Revisédo

X

Lead Time

x

X

Ponto de Pedido

x

Estoque Maximo

x

Lote Fixo

Estoque Seguranca

*

*

* Estoque de Seguranca contido implicitamente em outros parametros

Nesse momento é valido destacar que o autor dedsdho acredita que o gerenciamento de
estoques com base em modelos ativos é a melhanailte dentre as apresentadas e a que
possibilita, com maior facilidade, o encontro daiélyrio entre responsividade e eficiéncia.
Devido a essa consideracdo, sera percebido ao lolegse trabalho que a solucéo
desenvolvida e apresentada mais adiante € bagieopécia para a implementacdo dessa

forma de gerenciamento na cadeia de suprimentdisauha

» ESTOQUE DE SEGURANCA

Como o proprio nome sugere trata-se da quantidadternks que deve ser mantida em estoque
para assegurar a disponibilidade de produtos asuoaidor, ou seja, sua funcédo é garantir o
nivel de atendimento desejado dada a condicdo idi€esia de variabilidade de oferta e/ou
de demanda. A variabilidade do lado da oferta é&ionada por desvios de previsdo de
abastecimento. Ja do lado da demanda, € ocasioext as variacbes de demanda, em
casos de modelos reativos; ou, aos desvios desprede demanda, em casos de modelos
ativos (SANTORO, 2009).

Assim sendo, pode-se dizer que o tamanho de unguestde seguranca € funcdo de trés
fatores principais: nivel de atendimento desejadofaita permitida, previsibilidade ou

variabilidade do abastecimento, e, previsibilidaderariabilidade das vendas.
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O nivel de atendimento geralmente é definido cose In@s caracteristicas do item que esta se
vendendo e de seu mercado (tipo de cliente, camas, etc.). As variabilidades de ofertas
geralmente estdo relacionadas a atrasos de formeftinou entregas com itens de boa
qualidade inferiores ao esperado. Por fim, as bididades de demanda comumente estao
vinculadas a excedentes de vendas em relacdo afopaeédio ou a desvios superiores das

vendas em relacdo as previsdes de demanda.

5.2 PLANEJAMENTO, PREVISAO E REABASTECIMENTO COLABOR2S |

O CPFR Collaborative Planning, Forecasting and Replenishthé uma pratica de gestdo
que combina a inteligéncia e o conhecimento dosepas de negocio no planejamento e
atendimento da demanda. O CPFR combina as melpgigsas de vendas e marketing com
0s processos de planejamento e execuc&npj@y chainpara aumentar a disponibilidade de
produtos nos pontos de vendas e, simultaneamexigzir custos com estoques, transportes e
logistica (VICS ASSOCIATION, 2004).

Essa pratica procura disseminar o comportamentoldboracdo mutua entre os participantes
de uma cadeia de suprimentos, visando o estabeletwne um trabalho coordenado no
ambito de planejamento, previsdo de demanda e stegiraento, através da co-gestdo de
processos e, principalmente, do compartilhamentiofdemacdes.

Carvalho e Dias (2000) definem o CPFR como um p@ogr que pretende, precisamente,
preencher ogapsdo ECR Efficient Consumer Responsenas, simultaneamente, enfatizar
0s pontos relevantes deste ultimo e construir mlgs voltado para a demanda. Incidindo no
elemento-chave da cadeia — o consumidor final PBRCtorna-se mais realista e vantajoso
que o ECR, que é geralmente voltado para o forretdim buscando agilizar as empresas e
reduzir custos, mas como poucos beneficios reaépartebidos pelo cliente (CARVALHO;
DIAS, 2000).

Com o CPFR, prega-se que, através da integracdprdosssos de demanda e fornecimento,
melhorias palpaveis sdo experimentadas pelas easpresque se diz respeito a eficiéncia,
crescimento das vendas e reducdo de estoquesopara tcadeia, sem contudo, deixar de
satisfazer as necessidades do consumidor final.ni0o da troca de informacgbes entre
parceiros, busca-se garantir de maneira eficianpeesenca do produto certo, na hora certa e

no local correto.
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Levando em conta as informacdes apresentadas, X¢S&ciation (2004) destaca alguns dos
principais beneficios, trazidos pela implementad@&PFR. Dentre eles estéo:

» Reducdo dos custos variaveis, onde 0 excedente jpaskar a ser investido em

marketing e no desenvolvimento de novos produtos.

» Reducdo dos custos fixos e despesas com infragstrvinculada a diminuicdo dos

niveis de estoque da cadeia de distribuicéo.
» Reducéo de despesas operacionais.

» Aumento do nivel de servico e crescimento progvessas vendas, consistentemente

com as expectativas de acionistas.

Tendo em vista a relevancia da questdo de vonadertsumo e fornecimento, a previsao da
demanda torna-se um ponto muito relevante dentrGRIBR. Nesse contexto, é valido aqui
destacar que ha dois principais tipos de abastetimeolaborativo: oRetailer Managed
ReleasdRMR) e oVendor Managed Relea$éMR).

O RMR, como o préprio nome sugere, tem um pouca maigestdo guiada pelo varejista.,
que deve compartilhar com o fornecedor informacpesntas” de previsdes de demanda,
plano de pedidos e realizacdo de eventos, par@ guesmo programe sua producéo e saiba

os volumes de produtos que serdo necessarios paastecimento de cada loja.

Ja o0 VMR tem a gestdo mais centrada no fornecétesse caso, o varejista disponibiliza,
através de uma rede de comunicagéao, informacdeistdeicos de vendas, niveis de estoques,
eventos planejados, entre muitas outras. Em passaisidados, o fornecedor é responsavel
por organizar o abastecimento das lojas, gerengiaddquadamente os niveis de estoque das
mesmas. Obviamente, a participacdo do varejistaéndtada nesse processo decisorio. No
VMR, fornecedores e varejistas planejam juntosafiza;ao de acbes e eventos e propdem,
conforme necessario, mudanca nos parametros deecib@nto para melhorar a colaboracao.

5.3 PREVISAO DE DEMANDA

Trata-se de um tema importantissimo para a fund@g@n desse trabalho e, por isso, €
merecedor de uma abordagem conceitual bastanteletam@s motivos de uso, as etapas de
aplicacdo e a apresentacdo/equacionamento dos oronhis relevantes sao alguns dos

principais pontos encontrados na literatura e gobot detalhados a seguir.
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5.2.1 POR QUE PREVER ?

No mundo empresaria atual, a comum existéncia déeeadtimeentre a consciéncia de um
evento e a ocorréncia do mesmo, é a principal rpaé@ a necessidade de planejamento e
previsdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Quanto mais uma
empresa souber usar egsad timea seu favor, maiores serdo as chances de ac@gsiapas

serem tomadas em tempo habil.

Complementando tal definicdo, O’Donovan (1983)qglie a gestdo de uma organizacao esta
sujeita a frequentes tomadas de decisfes e, asailn,s0 objetivo da previsdo € justamente
reduzir o risco implicito do ato de decidir, atravde uma antecipagdo eficaz dos valores

futuros de variaveis importantes.

De forma semelhante, Santoro (2009) afirma queesigio ndo é uma decisdo em si, mas
sim, uma informacao fundamental para quem querefdare decidir bem. De acordo com o
autor, existe previsdo sem planejamento, entretardo existe nenhum planejamento sem

previsao.

Nesse contexto a necessidade constante das org@szemmarem decisdes vem do fato de
gque existem muitos eventos internos e externosedsnas que dao dinamicidade ao fluxo de
acOes que devem ser efetuadas. Apesar do sucessmadeompanhia depender de ambos os
tipos de eventos, é valido ressaltar que a prewagéioa-se a apenas elementos afetados por
eventos externos — ditos, também, incontrolaveis rdo, por eventos internos — ditos,
também, controlaveis (SANTORO, 2009).

/‘ ~
PREVISAO \

/ L /

PLANO DE PLANO
MARKETING FINANCEIRO
MARKET 4_’—/ PLANO DE OBJETIVOS DA
SHARE PRODUGAO EMPRESA

PLANOS E
DECISOES
DA
EMPRESA

DEMANDA DA INDUSTRIA

Economia . Concor-
. Clientes
Nacional rentes

Eventos Externos Incontroldvers Eventos Internos Controldveis

Figura 5.4 — Fluxo de informacao da previsao deateta e planejamento dos negocios
FONTE: Adaptado de Makridakis, Wheelwright e Hyndman @99
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Cada vez mais as empresas tentam inibir o “acaspbrisso, trabalhar com a previsao
possibilita a elas um comportamento mais raciodégeo dentro do ambiente em que estdo
inseridas. Assim sendo, percebe-se o quanto aspmevia demanda é uma ferramenta
fundamental que alimenta com informacfes relevamtegestdo de uma organizacao,

auxiliando-a nos seus processos de planejamentoadas de decisao.

Entretanto, o ato de prever ndo € uma atividadeopahda que pode ser aplicada da mesma
maneira em toda e qualquer situacao. Diferentesagwesentamead timegarticulares para

se trabalhar uma decisao e, portanto, cada neadssaxige horizontes de previséo distintos.
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) define mincipais casos de utilizagcdo da
previséo vinculando-os aos seus mais frequentézointes de tempo:

» Curto Prazo:Programacéao dos recursos da empresa — 0 usagdicies recursos de
uma organizagao requer a programacao da produgdmrgsporte, do fluxo de caixa,

das pessoas, entre outros.

» Médio Prazo:AquisicBes de novos recursos fead timepara a aquisicdo da matéria-
prima, para a contratacdo de recursos humanos rauapeompra de maquinarios e
equipamentos pode variar de poucos dias a muitms &nprevisdo € necessaria para

otimizar esse intervalo de decisao para aquisitidess.

» Longo Prazo:Determinar a necessidade de recursos — todagyasizacoes devem
decidir que recursos elas vao querer ter em lomgaope, por iSso, necessitam
programar investimentos para que possam prospPama tais determinacdes é
imprescindivel a existéncia de uma boa previsa® gedentes que saibam interpreta-la

tomando as decisbes apropriadas.

Tendo em vista todo o conteudo abordado até o mimpearcebe-se 0 quanto a previsao €
um instrumento necessario nas atividades de umaniaagdo. Apesar dessa importancia,
Corréa (2009) adverte que € bastante comum as saspremeterem erros quanto ao tema. O
autor destaca que frequentemente as organizaciisidem os conceitos de previsdo com o
de meta e acabam considerando as metas como senfgsevisdes. Diante desse fato, €
relevante explicitar tal diferenciacdo. Previs@s especulacdes do comportamento futuro do
mercado demandante, enquanto que metas sado atapatessa demanda que a empresa
deseja atender (CORREA, 2009). Portanto, é muifmitante que esses conceitos fiquem
claros nas companhias para que o planejamentadecases possam ser efetivamente bem

realizados.
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5.2.2 TIPOS DE PREVISAO

Para lidar com tantas situacBes diferentes, atdaodd hoje muitas técnicas ja foram
desenvolvidas para a realizacdo da previsdo. Bntoetos modelos de previsdo da demanda
podem ser geralmente categorizados em apenas rid@gpais tipos: metodos qualitativos e

métodos quantitativos.

Métodos Qualitativos

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) definemmsdelos qualitativos como sendo
agueles gque apresentam pouca ou nenhuma inforngagditativa disponivel, mas sobre o

qual existem conhecimentos qualitativos suficientes

Santoro (2009) nomeia tais métodos como métod®yetticdq os descrevendo como sendo
modelos aplicados aos casos em que o futuro naaaguwalacdo clara com o passado e,
portanto, ndo pode ser determinado com base no ond3essa forma, as previsdes séo
obtidas ndo por meios matematicos, mas sim, atrdegsilgamento de especialistas e da

analise de conhecimentos acumulados.

Sao exemplos de métodos qualitativos: pesquisaedeanto, consenso da forca de vendas,

painel de especialistas, elaboracéo de cenarite, @untros.

Métodos Quantitativos

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) definemessmodelos como sendo aqueles que
apresentam informacdo quantitativa suficiente padigdo e os classificam em dois grupos:

meétodos dérojecdo(ou Séries Temporaje metodos deExplicacdo(ou Causais.

Os modelos de séries temporais sdo aqueles queepne continuacdo de padrdes historicos,
isto é, sdo aqueles que assumem que o padréo serframa reproducdo do padrao passado.
Dessa maneira, os dados histéricos séo colhidaisatios e projetados para a obtencdo dos
seus comportamentos no futuro. S&o exemplos delmddegorojecdo: média simples, média

movel, suavizacdes exponenciais, decomposicaa eatros.

J& os modelos de explicacdo sdo aqueles que bestander como algumas varidveis afetam
a demanda. Admite-se aqui, também, a relacdo dendépcia entre o passado e o futuro,
porém, o foco desses modelos € entender o porqdémdanda para, assim, melhor prevé-la.

Sao exemplos de modelo de explicacdo: regress@ekelos econométricos, entre outros.
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5.2.3 ETAPAS PARA APLICACAO DA PREVISAO

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) apresentamso etapas basicas que devem ser
seguidas para a aplicacdo de qualquer modelo tptardi de previsdo de demanda. Tal
premissa sera utilizada como base para a realizieste trabalho e, por isso, essas etapas

serao descritas abaixo.

Etapa 1: Definicdo do Problema

Essa fase consiste no entendimento profundo de ¢todmnario onde ogaps foram
identificados. Nela procura-se levantar informacgiggientes para se avaliar como o modelo
de previséo poderia ser utilizado; como ele seigaca dentro da estrutura da organizacgéo; a
guem ele seria destinado; e, se realmente seridaemamenta de agregacao para a empresa,

ou ndo. Trata-se de uma das fases mais dificéisniito da previsao.

Além disso tudo, nessa etapa devem ser definidasnals variaveis importantes como, por
exemplo, o horizonte de previsao com o intuito@eisecionar quais sdo as informagoes que

precisam realmente ser levantadas

Etapa 2: Coleta de Informacdes

Nessa fase ha a necessidade de colher-se todadoamacdes relevantes para serem
utilizadas no modelo escolhido. H& pelo menos tijpis de dados disponiveis que devem ser
impreterivelmente levantados: dados estatisticagoicos (geralmente numéricos); e,

informacdes baseadas em julgamentos de pessoas-@iraexperiéncias acumuladas.

Etapa 3: Andlise Preliminar dos Dados

Essa etapa consiste na andlise inicial de todegamacdes levantadas na fase anterior para
se ter um maior conhecimento sobre elas. A idgeogover a realizacdo de uma cuidadosa
analise visual dos dados por meio de grafico; obtédias, desvios padrdo, maximos e
minimos; diagnosticar a presenca de padrfes, teiadérsazonalidades, ciclosoatliers
(pontos extremos); analisar as informacoes doscediséas; etc.

Essa analise preliminar ajuda a sugerir uma cldesmétodos quantitativos que podem ser

Uteis para a definicdo do modelo de previséao.
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Etapa 4: Escolha do Modelo e Determinagao dos Patéws

Escolhidos os possiveis modelos que poderdo $igadtis, 0s mesmos sao testados para que,

no final, um deles possa ser escolhido com baseesaiiados apresentados.

Normalmente, para se avaliar a acuracia de um modetdidas de erros de previsdo séo
utilizadas. Entretanto, se essa avaliacdo fosdezada considerando a data presente do
estudo, a comparacdo dos valores previstos comaloses reais sé poderia ser realizada
depois de alguns periodos. Para contornar essastaspio imediata, € importante adotar-se
um procedimento de definicdo de trés diferentefoges: o periodo de inicializacéo, que se
refere ao intervalo de tempo de onde sédo colhidasfarmacdes histéricas; o periodo de
validacdo, que se refere ao intervalo de tempo @t realizadas projecdes para a
comparacao com os dados reais ja obtidos; e, odwede projecdo, que € o periodo onde o

modelo ird realizar a previsao ainda a ser comparad

Hoje "Adotado" | | Hoje Real

| | Futuro "Adotado" | Futuro Real
| |

v

INICIALIZACAO VALIDACAO PROJECAO

Figura 5.5 — Definicao dos periodos de previséo
FONTE: Adaptado de Santoro (2009).

Etapa 5: Uso e Avaliagdo do Modelo Escolhido

Tendo escolhido o modelo ele esta pronto parazerafirevisbes, devendo 0 mesmo ser
testado e validado por todos os seus usuérios rroefa sua utilizacdo. E relevante ressaltar
que nenhum modelo estara totalmente aprovado etwgsartiver sido testado no periodo de
validagdo, ou seja, sua performance sO serd prnopni@ comprovada quando o modelo

realizar previsfes aceitaveis de periodos futypagecao).

Tendo explicitado as principais etapas de elaboragscolha e aplicagdo de um modelo de
previsdo, demonstra-se no préximo item o como avaiprecisdo e adequacdo dos mais
diversos casos escolhidos para testes e, na sému&ecdo apresentados 0s principais

meétodos utilizados pela literatura para a previsidemanda.
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5.2.4 ACURACIA DA PREVISAO

Em previsdo de demanda a medicdo da acuracia ddslesopassiveis de utilizagdo é um

fator extremamente importante no diagnostico deq@agio dos mesmos, isto €, é

fundamental se identificar o0 quanto cada um dedé&s &poto, ou ndo, a reproduzir os dados
que j& sdo conhecidos. Tal medicdo € realizadanedy de indicadores de desempenho que,
muitas vezes, também séo utilizados para a comfaeaitre os modelos.

Os indicadores mais utilizados nesse procedimeidg geralmente, baseados em erros de
previsdo. Estes, por sua vez, nada mais sdo da difierenca entre o valor real observado e o

valor previsto para um mesmo periodo de tempo.

e, =YL —F (5.1)

Onde, Y= valor real observado no periodo de tempo t

F = valor previsto para o periodo de tempo t

A equacéo (5.1) define o erro de previsao paranigo(periodo de tempo. Como no processo
de validacdo de um modelo, normalmente, sdo caasiden periodos de tempo, é
importante definir os principais indicadores deetagenho que os levem todos em conta.
Assim, apresentar-se-ao abaixo as medidas quesenaigestacam nesse processo de medi¢cao
da precisdo. Vale comentar que para todas elastaymeenor for valor do indicador, melhor

a previsao.

Erro Médio (ME)

O ME (Mean Errof nada mais € do que a média aritmética de todosenss de previsdo

envolvidos em um modelo. O grande problema asso@aduso do ME € que 0 mesmo esta
sujeito a apresentar um valor mais baixo ja quergalpositivos e negativos de erros podem
se anular. Ou seja, esse indicador pode sugerir pre@sao que nao corresponde com a

realidade.
1 n
ME =_Dze[ (5.2)
n ‘=

Onde, n = nimero de periodos considerados
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Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE (Mean Absolute Errgrbusca suprimir o problema encontrado no ME t@ansando
primeiramente todos 0s erros em numeros positiveé em seguida, calculando a média dos
resultados. Esse indicador tem a vantagem de dercmmmpreensivel e melhor interpretar os

resultados.

n

MAE:%DZ le | (5.3)

t=1

Erro Quadratico Médio (MSE)

O MSE Mean Squared ErrQrsegue a mesma idéia do MAE, porém, nesse cagniasssao
transformados em numeros positivos ndo com a agéia de seus modulos, mas sim, com
elevacdo ao quadrado. Manusear matematicamenténdgssdor € mais facil que os demais

apresentados e, por isso, ele acaba sendo bagtiimgelo em otimizacdes estatisticas.

MSE=1 Dief (5.4)
n ‘=

Apresentados esses trés primeiros indicadores eértame ressaltar que a interpretacdo do
valor dado por cada um deles € totalmente depemd#mttamanho da escala dos dados
levantados. Portanto, um mesmo valor de MAE, pemgto, em duas medi¢cOes distintas,

podem significar precisdes completamente antagénidessa maneira, esses indicadores néo
sao totalmente confiaveis para a comparacao deedifss séries temporais, ou ainda, de

diferentes intervalos de tempo.

Para contornar essa situagao e viabilizar tais eomgpes, aconselha-se o uso de indicadores
de desempenho que utilizem erros percentuais des@gceem suas medidas e, ndo, erros
absolutos como ocorre com os indicadores anteriddss erros percentuais podem ser

definidos conforme a equacéo (5.5).

PE = (ﬂj 100 (5.5)

t

Onde, Y= valor real observado no periodo de tempo t

F = valor previsto para o periodo de tempo t

Os principais indicadores com essas caracteris@aspresentados a sequir.
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Erro Percentual Médio (MPE)

O MPE (Mean Percentage Errdmada mais é do que a média aritmética de todoseo®s
percentuais de previsdo envolvidos no modelo. Assimo ocorre com o ME, o grande
problema do MPE é o fato dele considerar porcentgesitivas e negativas, tornando-se

sujeito a distorcer o valor final apés a realizagds somas.

MPE :%DZ PE, (5.6)

Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE)

O MAPE (Mean Absolute Percentage Erjdbusca contornar o problema de distor¢édo que
pode ser encontrado no MPE, transformando todesros percentuais em numeros positivos

antes da realizacdo da média.

MAPE=3DZ | PE, | (5.7)
n =

E vélido ressaltar que nenhum dos dois indicadoeesentuais acima pode ser calculado caso
existam valores reais nulos na série de estuddomdea semelhante, para valores reais muito

pequenos, as medidas de erro também perdem odsentin

Erro Absoluto Percentual Médio Ponderado (WMAPE)

O WMAPE (Weighted Mean Absolute Percentage Eymoada mais € do que um indicador
que busca contornar os problemas de invalidade édicAo para valores reais muito

peguenos ou nulos.

n

2 1Y -Fl

Y,

t=1

Apresentados esses indicadores € interessantejogaiodos eles sdo formas de medicédo da
amplitude (ou “tamanho”) dos erros e os riscos glaeincorre. Porém, segundo Corréa
(2009) além da amplitude, um outro acompanhamemgértante de ser realizado em uma
previsdo: o chamado viés dos erros. A andlise deste finalidade de identificar a presenca

de erros sistematicos no modelo, para assim, aapara melhora-lo.
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Sinal de Rastreabilidade (TS)

O TS (Tracking Signgl é um dos principais indicadores utilizados pacanganhar as
possiveis ocorréncias de viés de previsdo. Eldotilado em todos os periodos do modelo
através da divisdo da soma acumulada das diferengi@sos valores de previséo e os valores

reais observados, pela média da soma acumulad@dideardas mesmas diferencas.

(F.—-Y)

= (5.9)
| Ft _Yt |

n

_|

(0))

1
D= [z

,_,
I
-

Esse indicador passa, entdo, a ser acompanhadogamatir que seu valor sempre seja
encontrado entre o intervalo que varia de — 4 aSedem algum momento o TS exceder tais
limites, deve-se iniciar uma investigacdo maisltatta da questéo, j& que, estatisticamente,
sao grandes as chances de o modelo estar gerawisdps enviesadas.

5.2.5 METODOS QUALITATIVOS

Conforme ja abordado nesse capitulo, os métoddgagivas de previsdo sao caracterizados
por incorporar em suas analises fatores como judgars, experiéncias, opinides e intui¢des,
em geral, todos subjetivos. S&o especialmente (teaiedo dados quantitativos precisos e
completos sdo muito caros, inexistentes ou difideiserem obtidos (CORREA, 2009). Deve-

se optar por eles, preferencialmente, em previdéasédio a longo prazo.

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998}sap desses métodos poderem ser
utilizados separadamente em um processo de predas@iemanda, frequentemente eles séo
empregados em combinacdo com algum método quamtitdde acordo com 0s autores

modelos qualitativos sdo muito mais usados comangtnrumento de suporte a decisdo dos

planejadores e um complemento a previsdo quawmsfatio que como um método que

fornecera uma previsdo numerica propriamente dita.

Hanke e Reitsch (1998) fazem uma observacao bagpantinente em sua obra ao destacar
que, por mais “puro” que seja um metodo qualitatieoprevisao ele ainda basear-se-a em
dados historicos. Isso se deve ao simples fat@olaéses desses casos serem feitas por meio
de julgamentos que, por sua vez, sdo formados randg parte das vezes, por manipulacdes

mentais dos dados historicos ja conhecidos.
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Assim, a natureza nao-cientifica de modelos depsetdrna dificil a padronizacédo, ou até
mesmo, a validacéo de sua exatiddao (BALLOU, 2003).

A seguir, uma breve descricdo de cada um dos paiscmeétodos € explicitada.

Pesquisa de Mercado

Esse € um modelo de avaliacdo do comportamentemarta através do levantamento dos
fatores mais relevantes que influenciam a preféaée consumidor. Geralmente tal pesquisa
tem como principal ferramenta a aplicacdo diretguisstionarios e a realizacdo de entrevistas

corpo-a-corpo com uma amostra do possivel mercashaadante.

Trata-se de um método que apresenta uma menoradelidm termos de horizonte de

previsdo, gerando informacdes que podem se refegpenas o curtissimo prazo, ja que se
baseia na opinido do publico comum, bastante iekténfluenciavel e nem sempre fiel a suas
respostas. Além disso, devido as inUmeras vari@meislvidas nesse procedimento, o método
esta mais suscetivel a erros de orientacdo e iatagdo das informacdes e, portanto,

apresenta menor confiabilidade.

Por fim, devido a grande quantidade de dados n@tesgara a obtencéo de resultados mais

satisfatorios, a pesquisa de mercado pode demdbeauen custo consideravelmente elevado.

Método Delphi

Trata-se de um modelo que busca o consenso de wmo ge especialistas a respeito do
comportamento de determinada demanda sem quenbajagéo pessoal entre eles, buscando

esquiva-los das influéncias mutua.

Dessa forma, um questionario é enviado a algurecedistas previamente selecionados para
gue seja respondido individualmente e devolvidogaipe analista. De acordo com as
respostas obtidas, o0 questionario € readaptado vaden novamente aos mesmos
respondentes. Recebidos de volta, passam por waar@adaptacao, iniciando mais uma vez
o ciclo. Assim, uma série de questionarios é emviaid se obter um consenso no qual a

opinido de todos os especialistas tenha sido cenasld.

Devido a essas interacbes que ocorrem nesse méiotlmpo para a obtencdo de um
resultado pode ser bastante longo e, o custo, deentretanto, trata-se de uma forma de

modelo qualitativo de previsdo com boa precisanesaiptém dados sem viés algum.



60

Painel de Especialistas

Trata-se de um modelo qualitativo cuja idéia é amaepretendida no Método Delphi: buscar
um grupo de especialistas para que trabalhem epo grupossam obter um consenso que
expresse uma boa projecdo. A grande diferenca aeés®mlo para o anterior é que, nesse
caso, a comunicagdo entre os envolvidos ocorréadirgpessoalmente, ou seja, é realizada
uma reunido (ou mais) para que possam ser dissuitdins os pontos relevantes e para que

cada um expresse suas opinides pessoais.

Por ser um modelo que necessita de menos iteragdsgu procedimento, o custo e o tempo
despendidos sdo sensivelmente menores que no nedeloor. Entretanto, o resultado do
painel pode ser influenciado pelas caracteristoaginides pessoais de alguns membros com
maior lideranca, maior poder persuasao ou, até mesraior prestigio que os demais. Por

esse motivo, pode ser considerado um modelo n@as. fr

Analogia Histérica

Trata-se de um modelo que busca identificar praduwjoe possuam dados histéricos
suficientes e sejam similares ao objeto de estada ge realizar uma analise comparativa e
poder gerar uma melhor estimativa. Costuma-se chassas itens com padrdes semelhantes

de “produtos-espelhos”.

Com o intuito de se obter o melhor resultado pe$simormalmente, € realizado um
levantamento prévio do grau de semelhanca entygaaBitos comparados e das possiveis

causas que os levariam a apresentar diferentesoctanm@ntos de demanda.

Por apoiar-se em uma base concreta de dados essdorapresenta uma precisédo razoavel de
médio e longo prazo. Seus resultados podem denaoisair, mas o custo envolvido é

relativamente baixo.

Consenso da Forca de Vendas

Esse é um modelo de previsao qualitativa que plarterincipio que a equipe de vendas € o
setor de uma empresa que esta mais proximo dos cienses e, portanto, apresenta
conhecimento suficiente para estimar com melhotidpde as necessidades, tendéncias e
eventuais alteracdes comportamentais dos mesmdas s opinides sao colhidas por meio
de questionarios aplicados as diferentes equipeslosrealizadas as previsées com bases nas
respostas obtidas.
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A grande desvantagem desse método € o fato ddmgeta, as previsdes realizadas se
tornarem bases para as metas do setor comercedaDerma, pode acontecer dos niumeros
finais serem intencionalmente subestimados para agsm, as equipes possam atingi-los

mais facilmente.

5.2.6 METODOS QUANTITATIVOS

Conforme ja abordado nesse capitulo, os métodaotitpivos sdo aqueles que tomam como
base uma série histérica de dados sobre uma datetanvariavel, com o intuito de identificar

padrdes de comportamento que possam ser projgiacos futuro (CORREA, 2009).

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) afirmaneas modelos quantitativos sé podem

ser aplicados nas seguintes condic¢des:

» Existéncia e disponibilidade de informacdes solpassado.
» Essas informacdes poderem ser numericamente qoadas.

» Poder-se considerar a Hipotese da Continuidade,éistassumir-se que comporta-

mentos passados irdo continuar no futuro.

Partindo de tais premissas, 0s principais modelaoantifativos de previsdo serdo
apresentados, nas secdes que se seguem, de agordma&@s duas formas de classificacao,

também ja citadas anteriormente.

> METODOS DE PROJECAO (OU SERIES TEMPORAIS)

Os métodos de projecédo tém como principal objetegcobrir padrées no comportamento de
uma sequéncia historica de dados, colhida em Bailtes\vde tempos igualmente espacados, e

extrapola-los para o futuro.

Esses modelos tratam seus casos de previsao do ¢otmo meras projecdes do passado, isto
€, consideram o tempo como sua unica variavel &¢pla. Portanto, ndo ha preocupacao
alguma em se tentar descobrir se existem ou, gs@s o0s fatores que afetam o

comportamento dos dados envolvidos.

Sendo assim, Hanke e Reitsch (1998) definem taisdug com técnicas estatisticas que se
focam estritamente nos comportamentos, nas mudangas oscilacées dos dados ao longo

da série temporal.
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De acordo com Makridakis, Wheelwright e Hyndman9@)9os dados de séries temporais

apresentam tradicionalmente quatro principais tipless componentes: horizontalidade,

sazonalidade, ciclicidade e tendéncia. Ballou (20&8npleta essa lista com um quinto

elemento: a aleatoriedade.

>

Horizontalidade:trata-se de um padrdo normalmente presente enutpsodujas as
vendas ndo se alteram significativamente ao lorgdechpo, isto €, os valores da

demanda flutuam em torno de um valor dito “estaiiori.

Sazonalidadepadrdo que se destaca quando a demanda é infildangor fatores

sazonais como estacdes do ano, dias da semaadpferetc.

Ciclicidade: trata-se de um padrao encontrado em demandas préseatam
crescimentos e quedas em periodos nao fixadogodipda sazonalidade. Tal
comportamento se da devido a influéncia de alguaréawel como, por exemplo,

flutuagdes econdmicas.

Tendéncia:padrdo que se destaca quando ha uma linha denoeesc ou queda da

demanda ao longo do tempo.

Aleatoriedade: trata-se de variagcdes da seérie historica de dapes ndo s&o

provenientes de variaveis presentes no modeloagspo.

E valido destacar que, geralmente, as séries teispséio compostas ndo sé por um dos

padrdes acima citados, mas sim, por uma combirdejas.

Dada tal visdo sobre o tema, serdo apresentadais@ds métodos de séries temporais mais

relevantes.

Decomposicdo de Séries Temporais

Método que busca decompor a série temporal de farigentificar o comportamento de cada

componente separadamente. Geralmente, esse pragedgocomposicao visa explicitar dois

padrées fundamentais ja apresentados: a tendéagazonalidade.

Dessa forma, o método de decomposi¢cdo assume géFi@s temporais sdo compostas da

seguinte maneira:

Demanda= Padrdest Erros = f (TendénciaSazonalidde Erros)
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O objetivo do processo de decomposicéo €, primoigale, isolar cada componente da série
temporal com a maior precisdo possivel. O condgfisico dessa separacdo € empirico e
consiste em remover primeiramente a componenteex@éncia e, em seguida, isolar a
sazonalidade da aleatoriedade (MAKRIDAKIS; WHEELWHRIT; HYNDMAN, 1998).
Separados 0s componentes eles sdo analisados etagosj individualmente para

posteriormente serem novamente compostos e foeraaeprevisao.

De maneira geral, ha duas diferentes abordagerss paealizacdo da decomposicdo: a

decomposicao aditiva e a multiplicativa.

A aditiva, como o préprio nome sugere, trata o wvebbdemanda como resultado da soma de
todos os componentes acima citados. E o modelo apagpriado quando a magnitude da

sazonalidade n&o varia com o passar do tempo.
Y, =T, +S +E (5.10)

Onde, Y= valor real observado no periodo de tempo t
T; = componente de tendéncia no periodo de tempo t
S = componente de sazonalidade no periodo de tempo t

E = componente de aleatoriedade (erro) no perioderdpo t

Ja a multiplicativa, como também o nome sugertg travalor da demanda como resultado da
multiplicagdo dos mesmos componentes. Trata-serdenadelo mais apropriado quando a
sazonalidade apresenta variagfes crescentes es@ues proporcionalmente ao nivel de

observacao das séries.

Y, =T, [5 [E (5.11)

Apesar desse método ser apresentado por algunswonmeodelo de previsdo da demanda,
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) defendeue @@ decomposicdo € mais uma
ferramenta para entender determinada série templmrafjue um método de previsao

propriamente dito. Esse argumento provém do fatquaeé bastante complexo projetar cada
componente individualmente para depois uni-lass®@saneira, os autores indicam o uso do
método como uma forma de analise preliminar dossladstoricos para auxiliar no processo

de escolha e aplicacdo de um modelo de previséo.
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Média Simples

E um modelo que calcula a previsdo da demandaéatrda média aritmética de todos os
valores passados até entdo observados. E o métat® simples de previsdo e que,
normalmente, sé € utilizado para casos caract&szadr possuirem demandas horizontais

fortemente estacionarias.

[EEN

t
Fon =S, (5.12)

i=1

—+

Onde, E1= previsdo para o periodo seguinte ao periodo atual

Como esse método considera todas as medicOesidastqgara o calculo da previséo,
percebe-se que conforme o0 tempo passa e 0 niumedadies disponiveis aumenta, mais

constante o modelo se torna.

Média Movel

Esse método consiste na realizacdo da previsdoéstrda meédia aritmética de uma
quantidade fixa dos ultimos valores observadosénia.sRecebe tal nome pois a cada novo
dado disponivel a média € recalculada substitumsalor mais antigo que considerava por
esse mais recente. Dessa maneira, 0 modelo prbasear suas previsées na idéia de que
observacbes que estdo mais proximas temporalmenterh, também, a estarem mais

préximas no que diz respeito aos seus valores.

t
=10y 519

i=t—k+1

Onde, k = namero de ultimos valores/periodas sprdo considerados no célculo da média

A grande dificuldade desse método é definir comets#te qual € a quantidade de periokios
gue deve ser considerada. Em geral, quanto menasie valor, maior sera a rapidez de

resposta as variacdes de comportamento da demanda.

Assim como na média simples, esse método ndo éanhalipara casos de demanda que
apresentem alguma tendéncia e/ou sazonalidade. diksa, a média mével ndo é utilizada
com tanta frequéncia visto que os meétodos de saghdz exponencial sdo, geralmente,

melhores e mais recomendados.
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Suavizagdo Exponencial Simples

Trata-se de um método que parte do mesmo pringipgoa média movel, isto €, também
procura valorizar os valores mais recentes da géngoral. Apesar da similaridade, a
suavizacao diferencia-se do modelo anterior porndaior importancia aos ultimos dados
através da ponderacdo exponencial dos mesmos toamm a proximidade ao periodo de
previsao. Tal priorizag&o ocorre com o uso da emnstde ponderagcaoque deve satisfazer a

condicdo de 0 s < 1.
F., =aY, +([1-a)F (5.14)

Onde, a = constante de ponderacdo exponencial

Essa equacdo nos mostra que o método da suavieapaaencial reduz drasticamente o
comum problema de armazenamento de dados que assasiém. Para a realizacdo da
previsdo, ndo € preciso um grande histérico dernmdgdo, ou seja, apenas o dado mais

recente, a Ultima previséo realizada e um valaa gp@recisam ser utilizados.

A questdo da ponderacgdo dos valores historicog pedmelhor observada quando se abre a
equacéao (5.14) substituindo o termoeFem seguida, os termos subsequentesHc o, ...,

conforme demonstrado abaixo.

F.,=aY, +al-a)Y_+al-a)’Y_,+a@l-a)’Y_,+..+al-a)'Y,+1-a)'F, (5.15)

Uma outra forma comum de expressar a equacéao &.14)

Ft+l = Ft +a(Yt - Ft) (5-16)

Percebe-se, portanto, que a idéia desse modelbzarud valor de previsdo definido para o
periodo anterior e ajusta-lo de acordo com o ebservado. Em outras palavras, a proxima

previsao € uma correcado da anterior em direcaa@poserro obtido na mesma.

Uma questdo muito importante nesse método € sabieirdum valor 6timo para.. Apos
inUmeros estudos, a literatura parece ter chegadgm @onsenso e recomenda que valores
entre 0,05 e 0,35 sejam utilizados. Pela simplagddo modelo, seu uso é mais recomendado

para séries que nao apresentam tendéncias e/maidade.
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Método de Holt - Suavizacdo Exponencial com Tendénc

Esse modelo foi criado com o intuito de se permaitprevisdo da demanda para 0s casos em
gue os dados apresentam tendéncia (linear) deiromdo ou queda. O modelo anterior, se

utilizado para esses casos, responderia as vasidedgemanda de forma muito mais lenta.

Para gerar a previsdo, o método de Holt baseiasstimativa do nivel (base) da série no
periodo de tempo t e na estimativa do grau deniacdio da linha de tendéncia da mesma.
Nesse modelo sédo utilizadas duas constantes deac@y. uma para o calculo da basg ¢

outra, para o calculo da tendéndia Ambas devem satisfazer a condicdo denQ g < 1.

Lt = O'Yt + (1_ a)(l-t—l + bt—l)

(5.17)
bt = IB(Lt - Lt—l) + (1_ ﬂ)bt—l (5-18)
Foom =L+ mlq (5.19)
Onde, L= nivel da série no periodo t

a = constante de ponderacéo exponencial para a base
kh = tendéncia da série no periodo t
B = constante de ponderacéo para a tendéncia

m = nimero de periodos a frente que se dpseyar

Os valores dex e B normalmente sdo escolhidos de forma que a cond@mnagtre ambos
minimize o valor do erro. Vale ressaltar que se&r@esem estudo estiver sujeita a grandes
variacbes de tendéncia, um maior valor para o parranf ir4 fornecer respostas mais
imediatas e a acompanhara mais eficazmente. Patas®@ de se apresentar pequenas

variacdes, valores menores pArséo mais indicados.

Suavizacdo Exponencial com Sazonalidade

Diferente de tudo que foi apresentado até o momeste modelo permite a realizacdo da
previsdo de demanda para 0s casos em que 0s gadégalapresentam comportamento com

alguma sazonalidade.

Para gerar a previsdao, 0 método baseia-se na @igtirda nivel (base) da série no periodo de
tempo t e na estimativa do indice de sazonalidadeesma. Semelhantemente ao anterior, 0
modelo utiliza duas constantes de suavizacao: wrea@calculo da base)( e outra, para o

calculo da sazonalidade)( Ambas devem satisfazer a condicédo denQ ¥ < 1.
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Assumindo como base de dados a sazonalidade nuatiph (caso mais comum de ser
encontrado), o modelo se alicerca nas seguintes;éqs:

Y,
L =a——+@1-a)L (5.20)
S
Yi
S = ot @-1S (5.21)
t
Ft+m = Lt EEt—s+m (5'22)
Onde, S= sazonalidade da série no periodo t

y = constante de ponderac¢do para a sazonalidade

s = comprimento da sazonalidade (i.e. nUmermeses ou trimestres no ano)

Da mesma maneira que nos casos anteriores, 0 gezgdnueve ser ajustado de forma que,
junto aa, apresente o melhor resultado possivel, isto &eler erro. Esse € um modelo que

necessita de um maior nimero de dados para estifédice sazonalidade.

Método Holt-Winters — Suavizacédo Exponencial cond&gacia e Sazonalidade

Trata-se de um modelo que agrega os dois métodesaaes, isto é, foi elaborado para a
previsdo da demanda de séries formada por dadoapgasentam um comportamento com

tendéncia linear e com sazonalidade, simultaneament

L =a ST +(1-a)(Ly +by) (5.23)

bt = IB(Lt - Lt—l) + (1_:8)bt—1 (5-24)
Yi

S = yot 1-1S (5.25)

I:t+m = (Lt + mh)st—s+m (526)

Mais uma vez, os valores dos parametrof e y devem ser obtidos de forma a otimizar o

modelo, buscando a minimizagao dos erros.



68

> METODOS DE EXPLICACAO (OU CAUSAIS)

Os métodos de explicacdo tém como principal olgedivousca pelo entendimento do porqué
da demanda para, assim, poder realizar uma bo#&s@oe\Diferentemente dos modelos de

projecdo, a previsdo aqui ndo € necessariamenendepte do tempo, mas sim, uma funcao
de determinados fatores que a influenciam. Dess#einaa o foco dos modelos causais &

investigar como e, em que grau, certas variaveisaf o comportamento de uma demanda. A
grande dificuldade, entretanto, é encontrar quaisessas variaveis explicativas e, por isso,
esses métodos sdo considerados bastante sofistieagkecessitam de grande quantidade de

dados disponiveis.

Atualmente, existem diferentes técnicas para egeede previsdo, entretanto, a ferramenta
mais comumente utilizada em métodos de explicagiarélise de regressao e, por isso, esse

trabalho se restringird somente ao seu detalhamento

Regressao Linear Simples

Esse método busca a explicacdo do comportamentizrdanda através do relacionamento
linear de uma variaveY a ser prevista, chamada dependente, com uma vaiGael X

explicativa, denominada independente.

Y=a+bX+e (5.27)

Hanke e Reitsch (1998) definem a linha de regresséiples como a reta que se ajusta de
maneira a minimizar a soma das distancias ao qdadta todos os pontos em relacédo a ela
mesma, na direcao vertical. Nesse contexto, équraf@terminar os valores pagae b de

maneira que a reta se ajuste da melhor maneiré/pbas conjunto de dados estudados. Para

tanto, o método dos minimos quadrados pode seraotd.

Encontrados esses valores e, consequentementemideida a equacao de regressdo, 0S

dados reais da variavel dependevitpodem ser comparados aos valores obtidos a partir

reta “aproximada” tracada, denominafa Dessa maneira, pode-se encontrar o grau de
correlacad? entre essas duas variaveis. Geralmente, em régressorrelacédo € utilizada na
forma quadraticd&k? passando a ser chamada de coeficiente de deted@oinEste, por sua
vez, € responsavel por expressar percentualmegteumato a variagdo de uma variavel esta

relacionada com a variacao da outra.
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E interessante dizer que para regressao linearrelacio entry e Y é exatamente a mesma

gue a correlacao entiee X, e pode ser expressa por:

7 \7\2
2 _ .2 _ .2 _Z(Yi_Y)
R = rw = rXY —W (528)
Onde, "Y = média dos valores de Y

Se ao calcular tal coeficiente verificar-se @#¥apresenta um alto valor, ha grandes chances
da linha de regressédo desenhada estar apropriatlatalBto, isso ndo € o suficiente. Para o
suporte de tal conclusdo, Makridakis, Wheelwrightlyyndman (1998) sugerem o uso de
ferramentas complementares, tais como: a andlisgrafa@o de residuosersusa variavel
explicativa — que ao ser plotado ndo deve apreseptalquer tipo de tendéncia — e,
principalmente, a aplicagdo de testes estatistico® oteste-F

O teste-Fé interessante de ser utilizado, pois ele permithecagem da real existéncia de
relacdo significativa entre as variaveis analisaddara os casos em que ha forte

relacionamento, espera-se duapresente um valor elevado.

A partir deF obtém-se também walor-P, que indica qual seria a probabilidade de obtencao
do valor deF encontrado se a inclinacdo da rdipfpsse zero. Assume-se que a regressao
pode ser considerada relevante quandealor-P € menor do que 0,05 (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Regressao Linear Multipla

Diferentemente da regressao simples, esse métaba lauexplicacdo do comportamento da
demanda através do relacionamento linear da varMwam duas ou maisk) variaveis

independentes.

Y =by +b Xy +b, X, +..+b X, +e (5.29)

Dada a equacéao, de forma semelhante ao modelaoané&preciso se determinar os valores
de todos os seus coeficientgduscando que a reta de regressao se ajuste amsdartodo
a minimizar a soma dos erros ao quadrado. Novamgate a efetuacdo de tal procedimento,

0 método dos minimos quadrados pode ser utilizado.
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Da mesma forma que na regresséo linear simplesggwodg relacionamento entre a variavel
dependente e todas kwvariaveis independentes ao mesmo tempo (e ndcaumaa), pode

ser mensurado por meio do coeficiente de deter@afRE doteste-Fe dovalor-P.

Para o bom funcionamento dos modelos de regresghipla associados a séries temporais,
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) alertamrapalguns pontos importantissimos

gue devem ser considerados. Os principais sao:

» Residuos devem ser independentes entre si, seesenga de multicolinearidade —

situagdo na qual duas variaveis explicativas edtdmente correlacionadas.
» Residuos devem apresentar distribuicdo normal.

» Se necessaria a inclusdo de dados mais qualitatv@nalise de regressdo multipla,
devem ser utilizadas variaveis binaridarimy variablés que assumem os valores 1

ou 0 dependendo da ocorréncia, ou ndo, da casditarionsiderada.

Dadas as premissas acima, falta apenas saber opnescelher as variaveis que serao
consideradas no modelo. Inicialmente, vem a catjeedal escolha pode ser feita analisando
qual modelo apresenta o maior valor pafaEntretanto, como esse coeficiente ndo considera
os graus de liberdade da equagéo, esse critégamatria como melhor modelo aquele que
apresentasse 0 maior numero de varidveis explasatidado que dr2 necessariamente
aumenta a cada variavel adicionada a equacao. As=nalo, uma boa alternativa para tal

situacao é a analise do cham&#ajustadq equacionado abaixo.

R?=1-(-R)3 "L (5.30)
n-k-1

Onde, n = nimero de observacgées

k = ndmero de variaveis explicativas do modelo

Existem alguns métodos computacionais que auxihi@sse processo de testar os modelos
com diversas combinacdes de variaveis, especificagdele que apresenta o melhor valor de
R2-ajustado Entre eles, pode-se destacdrest subset regressi@ostepwise forward-with-
a-backward-look No primeiro, sdo realizados testes com toda®abinacdes de variaveis
possiveis, indicando no final, os modelos que aptasn maiores valores R#-ajustado Ja

no segundo, as variaveis candidatas ao modelodséioreadas e removidas conforme critério

determinado, de forma a se identificar a combinagais adequada.
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6. MODELAGEM DA PREVISAO DE DEMANDA

Caracterizado o problema e o atual processo deaveablastecimento dos produtos Unilever
ao varejo, inicia-se aqui o tracado da solucdogstgpa cadeia, fundamentada nos principais

conceitos teoricos publicados na literatura e eiptios no capitulo anterior.

Como ja discutido nesse trabalho, a questdo maiblgmatica encontrada no cenario
estudado esta em torno das inimeras perdas inm®im fornecedor e ao varejista devido a
indisponibilidade de produtos nas gondolas dass.lojduitas dessas ocorréncias sao
justificadas por um erro de decisdo de abasteconeni até mesmo, pela ineficiéncia do
modelo atualmente em vigor. O dilema entre efig@rcresponsividade pode ser apontado

como uma das grandes causas dessas situagoes.

Tendo em vista essa realidade, sera realizado #@r pkr agora, um estudo para o

entendimento do comportamento da demanda do meesadpiestdo, visando a geracao e o
fornecimento de informagbes e conhecimentos masigws para que uma melhor decisao
seja tomada. Com o uso desses novos artificiosdigaise que uma melhoria no modelo de

abastecimento do varejo certamente sera alcancada.

Antes de iniciar o desenvolvimento do modelo citadwecessario entender e especificar em
gue contexto do atual processo de planejamentemanta ele estara incluido. Assim sendo,
o item a seguir buscara determinar em qual etagdati@jamento esse modelo pretende atuar
para que sua aplicacdo mantenha-se sempre alint@ua a resolucdo do problema

diagnosticado.

6.1 CONTEXTUALIZACAO NO PROCESSO DE PLANEJAMENTO

Como apresentado no Capitulo 3 o processo de ptarajo da demanda na Unilever esta
todo relacionado a definicdo dmnual Plan considerado o guia para a estratégia maior da
companhia e a meta que deve ser atingida ao loo@mal a que ele se refere. Com o passar
dos trimestres, o AP sofre algumas modificagbesvisd@es que dao origem a um plano um
pouco mais especifico denominadanual Quarter Plan Este, por sua vez, ao ser men-

salmente revisado da origem ao plano de mais puato da empresa:@perational Plan

E valido relembrar que nenhum desses planos ératd@om o uso de modelos formais de
previsdo de demanda, sendo definidos com basessmgenho das vendas do ano anterior,

nas tendéncias de mercado, no investimento disploaino conhecimento dos envolvidos.
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Trata-se, portanto, de uma definicdo mais qualdadefinida por meio da intuicdo e consenso
dos executivos participantes de sua elaboracdo,useanabordagem quantitativa fornecida

por algum método de previsao especifico.

Assim sendo, a criacdo de um modelo mais formardecipacdo da demanda poderia ser
adequado para a elaboracéo de qualquer um dossptdados visando o aperfeicoamento do
sistema. Entretanto, por se tratarem de planositastliferentes entre si — inclusive quanto a
hierarquia de planejamento — cada um desses cagosaeo desenvolvimento de um método
de previsdo com abordagens e tratamentos de damopletamente distintos. Por esse

motivo, uma dessas fases de planejamento teve ge@ezada.

Como o foco desse trabalho é combater os probleimasdisponibilidade de produtos nas
lojas do varejo e essa é uma questdo que envolli@-a-dia dos pontos de venda, fica
bastante evidente que um modelo que visualize gpodamento a curtissimo prazo € o mais
adequado para o caso. Por esse motivo, definiweeaqcriagdo do modelo deveria estar
atrelada ao acompanhamento do OP onde, de cema,fatuara para suprirgap atualmente

existente nessa etapa: a ndo existéncia de undpeatéreplanejamento.

Defini¢éo Alta Diretoria Comercial Planejamento, Mkt,
Trade Mkt e Logistica

Horizonte Médio: Ano Curto: Trimestre Curtissimo: Més

Planejamento (Quebras Mensais) (Quebras Mensais)

Periodo Trimestral Mensal ( Nao ha ) GAP

Replanejamento

Nivel Categoria Marca SKU

Figura 6.1 -Gapno acompanhamento do OP

Ter um método desenvolvido para antecipar a demdnaaés vigente das vendas permitira,
nao sO que o gerente da conta acompanhe de peeidoamance da venda de suas marcas e
tenha uma visdo mais completa das principais opiolddes comerciais, mas também, que
haja uma melhoria no abastecimento do varejo, j& s@erd possivel se adiantar ao
comportamento da demanda e ter tempo habil paraaatgs da ocorréncia da ruptura de

algum item.
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Estrutura do Modelo

Contextualizado onde o modelo atuara no procesgtadejamento da demanda, é chegado o
momento de destacar como se dara sua estruturaedisgo. Pelo fato dele estar sendo
desenvolvido para a tomada de decisbes em curtissiazo, estipulou-se que o método

trabalhara com uma base de dados diaria.

Apesar disso, o modelo foi elaborado para podemefler um maior conhecimento da
demanda e permitir que um melhor abastecimentadgjosseja realizado. Dessa forma, para
manter a coeréncia com seu objetivo, o horizont@rdgisdo definido para o modelo foi

determinado através da soma entre o periodo dgfireeidead timede abastecimento.

Dado que s&o muitos os produtos manipulados peteiesian de estudo, foi considerado que
cada previsao do modelo sera atualizada a cadalidsissendo esse entdo o valor do periodo
de revisédo. Tendo lead timemédio de abastecimento de cerca de cinco diasS@ego 3.2),

pode-se definir que o horizonte de previsdo conailteé de sete dias.

O nivel de previsdao desse modelo também foi defio@hsiderando a grande quantidade de
itens que a Unilever produz. Seria inviavel a &giim de um método de previsdo para cada
um dos SKU’s da companhia e, por isso, optou-sdégzer uma consolidagdo um pouco mais
abrangente que fosse efetiva o suficiente para aralha prevencdo das perdas de
oportunidades de vendas para os itens e, ao mesnup} fosse viavel de se acompanhar

constantemente.

Assim, o nivel de previsao definido foi o de familia marca, que nada mais é do que o grupo
de produtos de uma mesma marca que apresenta owmagibutos e consequentemente o
mesmo preco de venda. Portanto, esse nivel é basita a consolidacdo de todos os SKU'’s
muito semelhantes entre si, ou melhor, que seetifeapenas quanto a variante do item

(fragrancia, sabor, especialidade, etc.).

Fazendo essa consolidacdo, o numero de amostras/giesde serem analisadas reduz-se
consideravelmente e, ainda assim, o nivel de @euisio é tdo generalista. Apesar disso,
obter uma previsdo também no nivel de SKU ndo pedalgo desconsiderado. Para isso, o
modelo determina que, apos a previsao de demanfdanilZa da marca, deve-se realizar um
procedimento ja utilizado atualmente: a definicd@o SIOA Share Of AssortmentLogo,
obtida a quantidade de venda prevista, promove¥se “divisdo” desse valor entre todos 0s
SKU’s envolvidos na analise, assumindo como catdg rateio a representatividade de suas

vendas nas ultimas semanas.
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Para suprimir qualquer duvida a respeito da cotagdio considerada, a Figura 6.2 fornece
uma visdo mais completa de quais sdo os agrupamelgoprodutos mais comumente
realizados na Unilever, posicionando cada um ddesnivel mais macro (Divisdo de

Negdcio) até o mais micro (SKU).

DIVISAO DE

SuUB
CATEGORIA

CATEGORIA FAMILIA

NEGOCIO

CARACTERISTICAS

Pertencente ao Produtos com a Produtos com Mesmo posiciona-  Grupo de produtos  Variante Unica do
mesmo segmento finalidade de uso finalidade mais mento e publico- de mesmo atributo  produto

de mercado semelhante especificas alvo e preco

EXEMPLOS

PC Hair Shampoo Seda Big Size Ceramidas
FOODS Tomates Molho Pomarola Lata Tradicional

HC Amaciantes Diluido Comfort 2 Litros Aloe Vera

Figura 6.2 — Formas de agrupamento dos produtos

6.2 ABRANGENCIA DO ESTUDO

Antes de iniciar a apresentacdo concreta do desémemto de todo esse estudo é
extremamente importante destacar-se como o mesaeaeduzido e qual foi a abrangéncia

determinada.

Como ja dito no inicio desse documento, o trabaklhoara em torno do processo de vendas
dos produtos das divisbes HPC e FOODS da Unilesetoas Wal-Mart Supercenter.
Entretanto, para possibilitar a realizacdo de utndesreal e mais proximo ao dia-a-dia de
abastecimento de um hipermercado, algumas outfiascdes quanto as amostras que seriam

utilizadas tiveram de ser tracadas.

Como a empresa em estudo é uma gigante do ramendedbe consumo e apresenta milhares
de produtos espalhados por dezenas de lojas dessdeita em todo o pais, seria
completamente impossivel a realizacdo de um estadsiderando todas as possibilidades
desse universo. Assim, esse trabalho se preocuposekecionar uma amostra reduzida de
variaveis, mas, em contrapartida, detalhar profonrestdie toda a metodologia de analise para
que fornecedor e varejista tomem conhecimento deimportancia e possam replica-la

facilmente a qualquer caso desejado.
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Dessa maneira a amostra escolhida considera oss dd®oapenas uma loja — a mais
representativa em vendas de produtos Unilever s aagxisténcia de variacdes de dados
como precos, rupturas de gondolas e eventos promaisi entre as lojas da rede poderiam
causar distorcdes nas andlises do estudo, casenfasislizados os dados de mais de uma,

simultaneamente, no mesmo modelo.

Conforme abordado na secéo anterior, 0 novo mddekstruturado para que organize suas
previsdes conforme o nivel de familia da marcaimsprodutos “irmaos” serdo agrupados e
terdo suas demandas previstas de forma unica paragquéncia, ocorrer um rateio que

determina a previsao por SKU.

Para ser mostrada a consisténcia e validade dodmgtara todo o portfélio da empresa,
foram selecionadas como amostras trés familiasatea® distintas, cada uma pertencente a
uma das divisbes de negocios inclusas no estudiab&la 6.1 mostra a caracterizacdo de

cada familia escolhida para a realizacdo dessalti@ab

Tabela 6.1 — Caracterizacdo das amostras escoltada® estudo

DIVISAO MARCA FAMILIA DA COMPOSTA

MARCA POR
PC MARCA A FAMILIA | 20 SKU’s
HC MARCA B FAMILIA Il 10 SKU's
FOODS MARCA C FAMILIA 11l 17 SKU's

Apesar de todas essas amostras serem estudadass apexperimentos referentes a Familia
| da Marca A de PC serdo completamente exposta®mmo desse documento. Essa decisao
foi tomada para que a analise de pelo menos umtelos pudesse ser profunda e bastante
didatica de forma a proporcionar um facil entenditoee viabilizar a replicacdo para os

demais. As outras duas marcas citadas possuensalguseus principais resultados, também,
apresentados ao longo do corpo, porém os graficespkcacfes analiticas estdo melhor

detalhados no Anexo | desse documento.

Devido a questbes de confidencialidade dos dadosng@resa os nomes das marcas, das
familias das marcas e dos produtos que as compdgendo revelados. Além disso, todos os
dados numéricos apresentados nesse estudo foraexaduwb através de um fator
multiplicativo definido pelo autor de forma a maraevalidade das analises e resultados, mas

omitir os dados reais da empresa.
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6.3LEVANTAMENTO DOS DADOS

O levantamento de dados é uma das tarefas de mmuortancia na elaboragdo de qualquer
modelo de previsdo. Escolher dados certos e, pehlmente, confiaveis é uma etapa
fundamental para o sucesso de todo estudo de @atéoi da demanda, afinal, nenhuma

previsdo consegue ser mais precisa do que os dadapiais ela se baseia.

Como o trabalho se propbe a elaborar e simular wdeto quantitativo de previsdo de
demanda, obter séries histéricas completas de selgairamente essencial. Dessa forma,
através do banco de dados da propria rede Wal-Kbaeain levantadas séries referentes as

vendas diarias dos itens analisados durante uroduedie dois anos.

Nesse momento, € importante ressaltar que os ahlddestrada em um sistema de previsao
devem ser cuidadosamente observados para evitatisioecdes sejam geradas. Para o caso
em questado — previsdo com base em séries histalicaendas — é necessaria uma atencao
especial para o relevante ponto de que a vendaedssariamente representa a demanda.
Isso se explica devido ao fato de que a vontadeodsumo nem sempre € satisfeita pela
oferta dos produtos, ou seja, pode acontecer deéetgenminado dia haver a demanda por um
item, mas o0 mesmo ndo se encontrar disponivelam@da. Logo, nessa situacdo, tem-se um

dado de venda que € inferior ao que seria a dendayleele dia.

Para contornar esses casos, Santoro (2009) sugsaibzacao de um tratamento dos dados de
entrada do sistema de previsdo procurando-se icoasy quantidades vendidas com a

avaliacao das faltas diagnosticadas.

Como nem a Unilever, nem o Wal-Mart mantém um histéde faltas dos produtos
comercializados em suas bases de dados, foi ndeeasgealizacdo de uma estimativa de
quais leituras apresentavam um valor de vendaidnfardemanda real. Para tanto, o autor
criou uma metodologia que corrigiu potenciais dasiaisestimados quando encaixados em
condicOes pré-estabelecidas. Tal andlise foi @d@diSKU por SKU antes da consolidacdo em
familia da marca, pois, caso contrario, a faltaleieerminado produto poderia ser camuflada
pelo “excesso” de estoque de outro, ndo permitasddevidas corregoes.

Dessa forma, os dados diarios foram corrigidos stenequando satisfaziam,
simultaneamente, duas condi¢cdes que relevarantigamente, a quantidade de venda e os
niveis de estoque apresentados. Tais condicbegmasentadas e mais bem detalhadas a

sequir.



77

Condicdo 1: Quantidade em Estoque na Loja < Méditallde Vendas (média dos dois anos)

Apresentar, em determinado dia, um nivel de estoggeor do que a média de vendas de
toda a amostra de dados, significa que a loja, onibvavelmente, esta trabalhando com
baixos estoques, 0 que pode impactar diretamentgohone vendido. Ter quantidades

insuficientes do produto na loja pode ocasiondtua&do do consumidor deseja-lo comprar,
mas nao o0 encontrar por ele ndo estar tao visiaitqg os demais produtos ou, ainda, devido
ao fato das poucas unidades até entéo disponévers sido todas vendidas. Além disso, para

estoques iguais a zero, significa que o produtionerate ndo se encontrava na loja.

Condicdo 2: Quantidade Vendida no Dia < Média dend&s dos Quatro Ultimos Mesmos

Dias das Semanas Anteriores

Esse fato € levado em consideracdo apenas paf&carese a possivel insuficiéncia de
estoque afetou o volume de vendas esperado, istoréalmente a demanda pelo produto foi
maior do que a venda naquele dia. Nessa comparagésiderou-se que se a quantidade
vendida fosse superior a média de vendas dos @ltmo@atro mesmos dias da semana, a
demanda era realmente igual a venda; caso conteaviaor da demanda era igualado a essa
média. Considerar os ultimos mesmos dias da serf@nama decisdao tomada, pois,
conforme ser4 demonstrado na secdo a seguir, podmsiprovar a existéncia de
sazonalidade diaria e, por isso, a venda de umdagiggara, por exemplo, € mais bem

justificada pelas vendas das ultimas quartas-fei@sjue pelas vendas dos ultimos dias.

Colocadas essas restrices para os historicosdds tis SKU’s da Familia | da Marca A e
feitas devidas arrumacdes, transformou-se a cuevaetidas em uma curva de demanda.
Nesse procedimento, verificou-se a ocorréncia deregdes que incrementaram
aproximadamente 2,5% do valor de vendas; um nunedstivamente baixo que demonstra,
para esse caso, que em grande parte das vezasdas werresponderam a demanda por essa

familia. Para os outros dois casos em estudo,@pi@gem de correcdo também foi baixa.

6.4 ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS

Tendo em méaos a série histérica da demanda dosiltiai®s anos das familias escolhidas, é
bastante recomendavel a realizacdo de uma anétigereo dessas informacdes antes de se

iniciar o desenvolvimento de um modelo de previsao.
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Um estudo preliminar como o sugerido tem o intuleo conhecer mais profundamente o
comportamento dos dados e de identificar quais osa@rincipais componentes da série
temporal e com que forca eles se manifestam neéssd forma, essa € uma Otima
oportunidade de se investigar e ja perceber nelsglss a presenca, ou ndo, de componentes

tais como tendéncia, sazonalidade ou, até mesolcjdade.

Entretanto, nenhuma investigacao fard sentido sees daver uma apresentacdo dos dados
levantados e, por isso, esse sera 0 ponto de gaHgtolhidas as familias das marcas em
estudo, foram levantados todos os historicos delaseme todos os SKU’s que fazem (ou
fizeram) parte desses grupos durante o periodd de @utubro de 2007 a 30 de Setembro de
2009. Na sequéncia os dados colhidos foram todometidos, separadamente, as corregcdes
ja apresentadas e somados para, enfim, forneagva de demanda. A curva da Familia | €

apresentada na Figura 6.3.
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Figura 6.3 — Curva de demanda diaria da FamilaNMedrca A

Observando o grafico € possivel ter uma nocéo Bajpéde qual é o habito de consumo dos
clientes da loja analisada. O que chama bastaetedi nessa figura € a grande e brusca
variacao existente na demanda todos os dias e@éfieia com que picos e vales aparecem
ao longo de toda a série. Tais fatos nos remetemaadesconfianca inicial de que a demanda
dessa familia apresenta uma sazonalidade queneipgio, aparenta ser diaria. Entretanto,

continuemos com as analises.
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Além da viséo diaria dos dados da série tempoula@bservacdo bastante interessante de se
ter nesse inicio € a visdo semanal. Consolidar ndermacfes diarias para que o
comportamento da demanda seja visto com 0 passaeti@anas pode ser bastante util para

indicar que caminhos séo bons (ou ndo) de sereromieios.

Para que fosse gerada uma amostra de dados geedsse realmente alguma informagao
relevante para andlises, foi necesséaria a criagdom critério que definisse como seriam

consolidadas as semanas do més. A Tabela 6.2 iexplcagrupamentos realizados.

Tabela 6.2 — Critério de consolidacdo dos dadasdiém semanas do més

SEMANA DIAS DO MES

12 SEMANA 01 - 07
22 SEMANA 08 — 14
328 SEMANA 15 - 21
43 SEMANA 22 — 28
52 SEMANA Restante

Dessa forma, as quatro primeiras semanas de taloseses sdo formadas sempre pela
mesma base de dias, o que fornece uma vantageiticandé seus comportamentos. Como 0s
meses ndo possuem o mesmo numero de dias, a s@ingmna foi criada para absorver essas
diferencas e para permitir que as demais semarssiigeem exatos sete dias. Feitas tais

consideracdes, gerou-se a curva de demanda dadgrodm visdo semanal.
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Figura 6.4 — Curva de demanda semanal da FaniiaMarca A
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Semelhantemente a sensacdo tida com o grafico mand diaria, observar essa outra
maneira de se expor o0 comportamento da série laisginbém gera uma grande desconfianca

de que ha nela uma sazonalidade, porém agoragddm@emanal.

Diante de tais fatos, foi decido o levantamentaa#os numéricos a respeito da participacao
de cada dia da semana e de cada semana do mésaraddetotal da Familia I, levando em

consideracdo toda a série histérica disponivel €lBab.3). Com essas informacdes busca-se
mais um argumento para embasar se as conclusddasoptlas observacdes dos graficos

SA0, OU nao, coerentes.

Tabela 6.3 — Participacdo da demanda por dia darsemsemana do més

DIA DA SEMANA DO MES
SEMANA Lo S
12 SEM 23 SEM 32 SEM 43 SEM 52 SEM \

DOM 4,72% 3,50% 3,59% 3,20% 1,13% 16,13%
SEG 3,27% 2,54% 2,20% 2,11% 11,01%
TER 2,81% 2,27% 2,11% 1,84% 1,27%
QUA 3,90% 2,91% 2,23% 2,82% 1,41% 13,27%
QuI 3,30% 2,54% 2,05% 2,68% 1,07% 11,64%
SEX 4,71% 3,28% 2,78% 3,20% 1,11% 15,08%
SAB 4,62% 4,76% 4,47% 1,80%
TOTAL 21,66% 19,71% 20,32% 100,00%

Analisando a tabela verifica-se que o sadbado éaoddi semana que apresenta maior
representatividade de vendas, superando consid®eve os demais dias. Na segunda
colocacdo aparece o domingo, acompanhado de pelto gexta-feira. Isso demonstra

claramente que grande parte dos consumidores fargarealizar suas compras nos dias que
tem mais tempo disponivel, os finais de semanataubém sdo os dias que mais possuem

eventos na loja como degustagdo, demonstracdadatps e distribuicdo de brindes.

Ja entre as semanas do més, verifica-se que aigrimemana é lider de vendas e,
obviamente, a quinta € a que menos vende ja qumetadera as vendas de, no maximo, trés
dias. Uma possibilidade para tamanho destaque @apsimeira semana € o fato dos
consumidores possuirem mais dinheiro no inicio @s & assim, tornarem-se mais propensos

as despesas.

E interessante notar que tanto as linhas quantmlasas da Tabela 6.3 mantém, na maior
parte das vezes, a coeréncia apresentada na ditathaEisse pode ser considerado um indicio

de que as sazonalidades realmente existem.
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Entretanto, apesar de todas as evidéncias encastedd 0 momento, ndo € possivel afirmar
com toda a certeza que ha sazonalidade em umatesdperal, através da mera observacao
de graficos e informacgdes consolidadas. Isso td@moénsuficiente, nem totalmente confiavel,
ja que a andlise visual pode nos conduzir a engdara tanto, Makridakis, Wheelwright e

Hyndman (1998) definem o estudo da autocorrelag@mocuma ferramenta extremamente
uatil para analisar séries temporais e verificaxisténcia de sazonalidade, ciclos ou outros

padrées nos dados.

A autocorrelacdo € um coeficiente comparativo aureespara medir o grau de relacdo que 0s
dados de uma série temporal tém consigo mesmar alefssada da periodos. Assim, uma
defasagem den = 1 periodo, mede o quanto observacdes consesutigasérie estao
relacionadas (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 198). Adicionalmente a
isso, Hanke e Reitsch (1998) destacam que se umeaedporal apresenta sazonalidade, um
valor (em modulo) mais significativo de autocorgéla — isto €, visivelmente superior aos
demais — ird ocorrer a cadgeriodos. Nesses casos, portanto, esse valofaadenn sera

equivalente ao periodo de sazonalidade da série.

Diante de tais informacdes foram calculadas ascatiglacdes da série temporal diaria com
defasagens de= 1 an = 28 dias, 0 que significa avaliar a relacéo apresla entre os dados

durante quatro semanas de ciclo, com defasagentasdidObtidos esses valores, o
correlograma apresentado na Figura 6.5 pode s&dplo

FUNGAO AUTOCORRELAGAO - DEMANDA FAMILIA | DA MARCA A
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Figura 6.5 — Correlograma da demanda diaria daligainia Marca A
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Observando o correlograma gerado pode-se percabaysgvalores de autocorrelagéo para as
defasagena =1,n = 7,n = 14,n = 21 en =28 se sobressaem perante 0s demais coeficientes.
Como a ocorréncia de valores mais significativda es dando a cada 7 periodos, pode-se
concluir que os dados da série diaria da Famtkanlgrande correlacdo com os seus proprios
dados defasados de 7 dias, o que comprova defiménte a existéncia de sazonalidade entre

os dias da semana.

Feita toda essa analise com a série de dados, daniara de repeti-la para a série com os
dados consolidados semanalmente. O procediment@siéainente o mesmo, porém, uma
adaptacao foi necessaria e, por isso, precisaxpécitada. Conforme apresentado na Tabela
6.2, os dados referentes as quintas semanas demé&xiado obtidos através da soma da
demanda do dia 29 até o final do més. Como o numerdias considerados pode ser no
maximo trés, e pior, € nulo no caso do més de éaver ja que 0 mesmo tem apenas 28 dias
— considerar essa semana para a analise de aetacaa poderia distorcer o resultado. Por
esse motivo, para o calculo dos coeficientes decautlacdo dessa série, todos os dados

referentes as quintas semanas do més foram exsldé&damostra.

Dessa forma, utilizando-se apenas dos dados réderas quatro primeiras semanas de cada
més, as autocorrelagbes foram calculadas com defasaen = 1 an = 20, o que significa
avaliar a relagdo apresentada entre os dados dwertto meses de ciclo, com defasagens
semanais. A Figura 6.6 mostra o correlograma si@tde tais calculos.

FUNGAO AUTOCORRELAGAO - DEMANDA FAMILIA | MARCA A
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Figura 6.6 — Correlograma da demanda semanal ddi&aca Marca A
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Visualizando o correlograma plotado percebe-se apu@alores de autocorrelagdo para as
defasagens =1,n =4,n=8,n=12,n = 16 en = 20 se sobressaem perante 0os demais
coeficientes. Como a ocorréncia de valores maisifgigtivos estd se dando a cada 4
periodos, pode-se concluir que os dados da sénanses tem grande correlacdo com 0s seus
préprios dados defasados de 4 semanas. Como farssiderados apenas 4 semanas por més
nas amostras para os calculos, comprova-se aqubéta, a definitiva existéncia de

sazonalidade entre as semanas do més.

Vale ressaltar que os testes realizados com asliganii e Ill das Marcas B e C,
respectivamente, apresentaram comportamento naitelbante ao da Familia |, tanto para
os dados diarios quanto para 0s semanais. Apasentssim, que a caracteristica de sazona-

lidade néo é particularidade dos produtos, masigimgomportamento do mercado varejista.

Analisado o carater sazonal, € interessante agetiajciar uma nova analise que verifique se

também é encontrada na série temporal outra compon®iito importante: a tendéncia.

Apesar de ser a primeira idéia que vem a cabegartuma linha de tendéncia diretamente na
série histérica de demanda levantada ndo é a mepg@o de analise, pois a presenca de
sazonalidade nos dados pode influenciar o gramadmacéo da reta. Portanto, para se saber
mais precisamente qual € a tendéncia de uma éévreciso utilizar como base de analise os

dados temporais dessazonalizados.

Como apresentado no Capitulo 5, Makridakis, Wheghtre Hyndman (1998) sugerem a
utilizacdo da decomposicao de seéries temporais coma ferramenta bastante util para
analises preliminares e, por isso, ela serad ufiizpara auxiliar a dessazonalizacdo da
demanda. Entretanto, como também visto, ha duasediies abordagens para esse método.
Considerando as caracteristicas apresentadas gmdmatidade da Familia | estudada, a

decomposicao multiplicativa mostrou-se ser mais@pda.

Esse método prevé “quebrar’ a série de dados itiss)rseparando suas componentes

7

basicas: tendéncia, sazonalidade e aleatoriedadeprdcedimento € realizado através de
guatro etapas simples:

» Etapa 1:Obtencdo da componente “ciclo de tendéncia”
» Etapa 2:Tracado da curva “destendenciada”
» Etapa 3:Estimativa dos indices da componente sazonalidade

» Etapa 4:0btencdo da componente aleatoriedade
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Obtém-se a componente “ciclo de tendéncia” por rdaeiaplicacdo, a cada dado da série, da
média moével centrada de ordem igual ao periodondeialo. Calculados tais dados, basta
retira-los da série original, através da divisdopdés dos valores reais pelos de “ciclo de

tendéncia”, resultando assim, na curva “destenddati

Tomando como base essa nova curva, cada indicazoaalidade € estimado através da
realizagdo da média de todos os valores perterscardeu respectivo periodo sazonal. Para o
caso estudado, por exemplo, foram feitas as méldiswvalores de todas as segundas-feiras,
de todas as tercas-feiras e assim sucessivamdgtea astimativa dos sete indices de
sazonalidade para os dias da semana. Na sequé&mismo foi feito para a estimativa dos
cinco indices para as semanas do més. Obtevessdice ffinal para cada data através da

ponderacdo (multiplicacdo) dos indices dos diased@zana e das semanas do més.

Por fim, para a obtencdo da aleatoriedade, retieoda série original, o “ciclo de tendéncia’ e

o indice de sazonalidade ja calculados.

Tendo todos esses dados em maos, a curva de defoeddssazonalizada através da simples
retirada do indice de sazonalidade, do dado otigbamo se trata de uma decomposicao
multiplicativa, tal operacao foi realizada por mdadivisdo do segundo pelo primeiro. Feito

isso, os dados foram consolidados més a més -tqraex a visualizagdo grafica melhor — e

tracada a linha de tendéncia, como mostra a Fiydra

LINHA DE TENDENCIA - FAMILIA | DA MARCA A
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Figura 6.7 — Linha de tendéncia da Familia | daddak
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Visualizando a linha de tendéncia tracada na cdevdemanda dessazonalizada e observando
gue seuR?z é muito baixo, pode-se assumir, sem duvida algumea,o comportamento da

demanda € constante e, portanto, que néo ha tead@&ssa série.

Repetido o procedimento para as outras duas fanpidieticipantes do estudo, percebe-se que
a Familia Il da Marca B apresenta um comportaméagiante semelhante ao explicitado
acima em que a demanda pode ser considerada denstaos dados da Familia Ill da Marca
C apresentam um valor d& um pouco mais significativo, diferenciando-se desais, e

apresentando um comportamento de tendéncia positiva

6.5SELECAO DO MODELO DE PREVISAO

Em posse dos dados historicos das demandas eda ten conhecimento maior sobre o
comportamento das mesmas, é chegado o momentéedmsar o método de previsdo mais

adequado para se usar.

Como ja ficou claro, a proposta desse trabalhosérdmlver um modelo de previsdo para as
Familias das Marcas da Unilever, buscando propmcas e melhores informacfes sobre suas
demandas, a fim de se evoluir o modelo de abastetoimdo varejo e minimizar as
indisponibilidades de produtos nas lojas, sem cmtasquecer-se da eficiéncia.

Dado esse objetivo, fica evidente que buscar-spiéaacriacdo de um modelo quantitativo de

previsao, ja que, atualmente, a empresa estudaglzeada existéncia de um. A intencéo desse
trabalho é desenvolver primeiramente um modelordg@ho que se utilize apenas de séries
histéricas de demanda para realizar a previsdmaesequéncia, caso necessario, buscar
aperfeicoa-lo por meio de informacdes geradas em amalise causal, criando-se assim um

modelo integrado mais adequado para a previsaerdartia.

Entretanto, para escolher que técnica de previsimauna elaboracdo do modelo, basear-se
em apenas um fator de decisdo raramente € suéicegnpor esse motivo, uma analise de

multiplos critérios deve ser considerada.

Wheelwright e Makridakis (1980) sugerem que seisrés principais devam ser relevados e
analisados para a escolha de um modelo de preWsamstamente com base nesses critérios
(e nas técnicas explicitadas no Capitulo 5) quelec&o foi realizada. Veja as descricbes a

sequir.
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1) Horizonte de Previsao

7

Para a decisdo de qual técnica de antecipacdo manda utilizar, € importantissimo
considerar o horizonte de previsao desejado. Osdogtgeralmente apresentam uma melhor
aplicabilidade dependendo do tamanho desse pergml@daptando melhor a determinas

faixas de horizonte.

Como o caso estudado visa o desenvolvimento de oelmpara o curtissimo prazo com um
horizonte de previsdo de sete dias, ndo ha sigtifas restricbes quanto aos métodos de

projecédo que podem ser utilizados.

2) Comportamento da Demanda

Como ja abordado nesse documento, os dados de éneateamporal de demanda podem
apresentar alguns comportamentos tipicos como draalidade, sazonalidade, ciclicidade,
tendéncia e aleatoriedade.

Dado que os diferentes modelos apresentam capasidistintas de adaptacdo a existéncia
desses comportamentos, identificar e ter conhetom@sd presenca de um, ou mais, desses

padrdes nos dados em andlise é algo indispensavel.

3) Propriedades do Método

Esse critério é tido como um julgamento mais gat@id em torno das possibilidades de
modelos, onde séo levantadas as facilidades efiasldades de cada um deles como uma
forma de comparacéo.

4) Custo Associado ao Método

De nada adianta o desenvolvimento de um modelaoalésfo com boa precisdo se 0s custos
vinculados ao mesmo forem proibitivos. Assim sengara a escolha de um método €
importante ponderar se 0s custos gerados pelo moe&o recompensados pelos ganhos

propiciados.

Pode-se destacar que 0s custos mais relevantesaalesoa um modelo de previsdo sao 0s
custos de desenvolvimento do modelo, de coletan@azemagem dos dados e, de operacéo e

monitoramento.
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5) Complexidade do Modelo

Trata-se de um dos fatores mais relevantes deaexdn. Para O’'Donovan (1983) a principal
razao de modelos matematicamente mais completodisticados ndo serem efetivamente
utilizados pelas empresas é justamente a sua cxiogudie. O autor acredita que se 0s
usuarios do modelo de previsdo nao entenderem etarfoi gerada, € muito grande a chance
deles ndo terem confianca no método e o abandonakkEm disso, o maior tempo de
resposta da previsdo comumente associado a modelogplexos pode tornar sua

aplicabilidade mais dificil.

Assim, é vdlida a reflexdo sobre o que é melhor:noodelo super elaborado, complexo e

inatil, ou, um modelo suficientemente preciso, comepdido por seus usuarios e util?

6) Acuracia do Método

Muitos acreditam erroneamente que o modelo quesapta maior precisdo é o melhor e deve
ser o escolhido. Entretanto, apesar da importahesse fator ser realmente muito grande,
verificar a acuracia do método significa avaliarasgrecisdo atingida por ele condiz com as
expectativas e necessidades da previsao. Assino,sedd necessariamente o modelo de
maior precisdo é o melhor e, portanto, para a &étuda escolha, deve-se fazer um balanco

entre a necessidade para a qual ele esta sendihddees 0s demais critérios aqui expostos.

Destacados todos os principais fatores € possévéhisiar a avaliacdo dos modelos e o
procedimento de escolha do mais adequado paracassmades apresentadas. O primeiro
passo é notar que, dado o comportamento do cas@arddia | da Marca A e 0s aspectos
acima apresentados, muitos métodos ja poderiaglisenados.

Como visto ha pouco, a demanda dessa Familia apaesa&zonalidade evidente e tendéncia
insignificante. Somente a descoberta desse fatelippina grande parte dos modelos
candidatos e restringe as alternativas entre apenaSuavizagdo Exponencial com
Sazonalidade e a Decomposicdo Multiplicativa. Eati®, foi visto diversas vezes que
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) ndo actre® o uso da decomposicdo como
um meétodo de projecao, mas sim, como uma ferranten&uxilio para o entendimento da
demanda que, inclusive, ja foi utilizada no estadai apresentado. Portanto, diante desses
argumentos, o modelo escolhido para a previsao etieadda deveria ser a Suavizacao

Exponencial com Sazonalidade.
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E interessante abrir-se aqui um paréntese e desfaeapor raciocinios analogos, percebe-se
previamente que, para a Familia Il, o método devidagéo Exponencial com Sazonalidade

também deveria ser 0 escolhido e, para a Faniilia Método Holt-Winters.

Apesar de aparentemente os modelos de projecdtaj@m definidos, o presente trabalho ira
simular todos os modelos candidatos apresentadoamtulo 5 — com excecdo da
Decomposicéo, por motivos ja justificados — padasoas Familias estudadas. Isso seré feito,
pois, mesmo com a discussao apresentada acimavarglb a possiveis conclusdes, analisar
a precisao de todos os modelos é uma etapa funtiEneenecessaria — ja que é um dos
principais critérios de selecdo — para ver se oims encontrados realmente apontam para a

melhor alternativa.

Além disso, vale considerar que por mais que asilieam, Il e Ill sejam as bases de

desenvolvimento desse estudo, a metodologia devgese explicada justamente para poder
ser reaplicada as outras Familias da empresa. Assmo nédo é raro do melhor modelo para
um, ndo ser o melhor para outro (vide as sugestesipadas para as Familias | e lll, por
exemplo), € interessante a abordagem de todossos para um maior conhecimento de suas
adequacdes. Simulando os modelos candidatos é/glogbservar se a alternativa escolhida
€, ou nao, aquela que apresenta maior precisaml@m, o quanto os demais modelos se

encaixariam no caso analisado.

Vale relembrar que os testes explicitados a sequao referentes a Familia | da Marca A,

porém com breves menc¢des dos resultados obtidasparutras duas Familias.

6.5.1TESTES DOS MODELOS

Para que os modelos pudessem ser testados, faisaeoeo estabelecimento de premissas
que seriam aplicadas a todos eles, sem excecaomiima delas, ja explicitada, € que todos
0os modelos deverdo considerar um horizonte de g&tevide sete dias. Ja a segunda, é
referente & determinacéo dos periodos de previsg&iocqnforme explicado no Capitulo 5, se
dividem em um periodo de inicializacdo e outro estets (ou validacdo) que devem ser

considerados antes da projecéo propriamente dita.

Dado que a série temporal analisada conta comni@ipdes historicas de dois anos, foi
decido que a fase de inicializacdo seria equivalarprimeira metade dos dados e a fase de
testes, a segunda metade. O esquema a sequir ,apspegificamente, as datas de inicio e

término de cada fase.
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Inicio Hoje "Adotado” Hoje Real
Futuro "Adotado” Futuro Real R
INICIALIZACAO VALIDACAO PROJECAO g

Figura 6.8 — Determinacéo dos periodos de predadeamilia | da Marca A
FONTE: Adaptado de Santoro (2009)

E valido ressaltar que os erros calculados parastod modelos s&o referentes aos desvios
observados entre os valores das projecdes redizzata o futuro “adotado” e os valores
realmente ocorridos, em outras palavras, os efdowsredidos unicamente durante o periodo

de testes da série.

Feitas tais consideragdes, todos os modelos fosamufados e simulados pelo autor com o
auxilio do software MS ExcelE interessante pontuar que para os modelos dézagao
Exponencial Simples, Suavizacdo Exponencial condd@iecia, Suavizacdo Exponencial com
Sazonalidade e Método Holt-Winters a escolha dadnpetrosa,  e/ouy existentes em cada
um deles foi feita no intuito de se encontra o memm possivel. Isso foi conseguido através
de programacdes elaboradas em VBA (para cada unmddelos) que realizaram buscas
exaustivas testando todas as possiveis combinde8sss parametros, variando-os de 0 a 1

com passo de 0,01.

Por fim, é importante dizer que o MAPE foi a medilgaerro escolhida para ser otimizada e
comparada entre os diferentes modelos. A Tabela@ekenta os resultados obtidos em todas

as simulacOes testadas para a Familia | da Marca A.

Tabela 6.4 — Erros obtidos com os diferentes madéoprevisdo

MODELO DE PREVISAO MAE MAPE
Média Simples 1.562,07 28,73%
Média Movel (k = 07 dias) 1.297,56 24,06%
Média Mével (k = 14 dias) 1.443,24 27,24%
Média Movel (k = 21 dias) 1.444,46 27,65%
Média Movel (k = 28 dias) 1.331,40 25,81%
Média Movel (k = 35 dias) 1.354,39 26,58%
Suavizagado Exponencial Simples 1.259,40 23,30%
Suavizagédo Exponencial com Tendéncia 1.247,83 23,24%
Suavizagéo Exponencial com Sazonalidade 1.183,41 22,00%

Método Holt-Winters 1.185,09 21,78%
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Observando os resultados demonstrados na tabelaydid@os alguns comentérios para o
melhor entendimento dos nimeros e a explicacasatdha do modelo.

O valor do MAPE obtido na simulacédo feita com a méudovel dek = 7 dias chama a
atencédo, pois mostrou um desempenho razoavel quamdgarado com os demais, apesar da
simplicidade do modelo. Um dos provaveis motivosapassa ocorréncia é o fato de o
horizonte de previsdo ser de sete dias e, por @isisa, muito da sazonalidade entre os dias
da semana ser amenizada ja que em toda previsé® swmente um, de cada dia da semana

estara sendo considerado.

Dentre os processos de suavizagdo, 0 modelo qseleoam apenas a sazonalidade apresenta o
segundo menor valor de MAPE, ficando atras apeoddétodo Holt-Winters. Entretanto, ao
se analisar o valor do MAE percebe-se que ele gw@mente melhor. Esse fato demonstra

que a diferenca entre esses dois métodos é minipea S0, ndo muito significativa.

Junto a isso, € necessario se lembrar dos dentéisosr de selecdo definidos nesse estudo. O
Método Holt-Winters, por considerar simultaneametgedéncia e sazonalidade, é mais
complexo, de maior dificuldade de entendimento passiveis operadores e exige um maior

tempo de simulacéo para o encontro da melhor cagémnde parametros.

Além disso, atentando-se para o0 comportamento marm#a, foram constatadas a presenca de
sazonalidade e a auséncia de tendéncia nos dadbBanditia | da Marca A. Apesar da
sazonalidade entre os dias da semana ser amepilada horizonte de previsao de sete dias,
a série também apresenta um comportamento sazun@las semanas do més, que por néo
ser minimizado pelo horizonte escolhido torna-sefato que favorece e justifica a escolha
do modelo de Suavizacdo Exponencial com SazonalidBdr outro lado, ndo se pode
esquecer que a sazonalidade também é considerad®l@@do Holt-Winters, entretanto, a

inexisténcia de tendéncia na demanda estudadafavdezce muito.

Assim, diante de todas essas constatacOes, peseetpge 0 modelo mais adequado de ser

selecionado é realmente o de Suavizagcdo Exponecwmml Sazonalidade, confirmando a

escolha anteriormente sugerida.

Fazendo também todas as simulacfes para as FathiéaBl, foram analisados os erros
obtidos junto com os demais critérios de selecdimides para esse estudo, chegando-se a
conclusao de que os modelos de Suavizacdo Expaheoon Sazonalidade e Holt-Winters
sao, respectivamente, os mais adequados. Perceieisaima vez, que houve o alinhamento

com as sugestdes antes realizadas.
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6.5.20 MODELO ESCOLHIDO

Depois de escolhido o método de Suavizacdo Exp@iemn Sazonalidade para a Familia |
da Marca A, essa secao vai demonstrar um poucoprfisndamente a sua aplicacdo, bem
como o0s resultados obtidos. Vale relembrar que awillas Il e lll tém um breve

aprofundamento de seus resultados no Anexo | diessenento.

Conforme visto no Capitulo 5, a formulacdo propgstea a Suavizagdo Exponencial com

Sazonalidade é:

Y,
L =a——+(@1-a)L, 6.1
a 5. 1-a) (6.1)

Y,
S = vyt 1-1S. (6.2)
I:t+I’T1 = Lt [Bt—s+m (63)

Obviamente, o modelo desenvolvido também utilizeagsequacdes como base para seus
calculos. Tudo comega com a preparacao do peri@duadlalizacdo que vai fornecer bgput
para o periodo de testes, estimativas de valoi@aifpara a componente nilgle, também,
para os sete fatores de sazonalidadeferentes aos dias da semana. Como se pode @erceb
de acordo com o equacionamento apresentado, néns&lera naturalmente na analise os
impactos causados pela sazonalidade entre as seohamaés. Dessa maneira, 0 autor desse
trabalho criou uma forma de ajuste para que o®®uwinco fatores semanais também fossem

considerados.

Tal ajuste segue a seguinte logica: de acordo caiata para qual se esta realizando a
previsdo deve-se acrescentar o fator de sazonalslmianal correspondente. Este fator é o
mesmo j& obtido pelo método de Decomposicdo durangmalise preliminar dos dados.
Assim sendo, € feita uma ponderacéo entre a sadadealdiaria ja calculada pelo modelo e a
sazonalidade semanal que, até o momento, ndo esaderada. Tal ajuste s6 deve ser
implementado no momento da realizacdo da previstiog, na equacao (6.3), que passa a ser

formulada da seguinte maneira.

Fim = L [Besim BBSun, (6.4)

Onde, SS .m = fator de sazonalidade semanal corresponde a data



92

Feitas tais consideracdes, é necessaria a prepatagirevisdo de acordo com a necessidade
do modelo que esta sendo desenvolvido. Como oipainatuito dessa ferramenta é prever o
comportamento da demanda e poder antecipa-lo deafar melhorar o abastecimento do
varejo, a correta consideracdo do horizonte deigieve fundamental. Ja foi visto que o
horizonte definido para o caso estudado € de sa$e ehtretanto, € preciso prestar atencéo
para que o calculo esteja alinhado com o objeti@dfedtramenta. Assim, o modelo deve
efetuar uma previsdo néo para sete dias adiandatdgresente, mas sim, uma previsdo que
consolide todas as previsfes do dia seguinte agtimo dia. Tal calculo pode ser efetuado

com base na equacéo (6.5).

7 7
Frper = 2 Fiom = L D (Sicaem (BSum) (6.5)
m=1 m=1

Feito isso, sdo consolidados os valores das dermaades referentes ao mesmo periodo para
o qual foi realizada a previsdo e, entdo, sdo coadpa com o valor projetado. E sobre o
desvio entre essas duas medidas que consideramaadss demandas reais e previstas dos

sete dias subsequentes a data observada, qud@dadtes os erros do modelo.

Estando formulado todo o periodo de testes, € athauh programacdo em VBA que analisa,
através de uma busca exaustiva, as 10.201 possoralsinacdes entre os parametnosy,
com o objetivo de descobrir quais sado os valores s aplicados, minimizam o MAPE do

modelo.

Para facilitar o entendimento de todas as informsg@xplicitadas acima, a Tabela 6.5 foi
elaborada de forma a demonstrar um pequeno trechask de dados utilizada no modelo, ja
apresentando as respectivas previsoes.

A partir dessa tabela percebe-se que logo na seiquéa periodo de inicializacdo, vem o
periodo de testes onde os valores das componeivelsensazonalidade sdo atualizados

diariamente e considerados para o calculo da @revis

Para demonstrar a flexibilidade do modelo, foraalizadas duas previsdes com horizontes
distintos. A primeira delas considera um horizawamum de ser utilizado: o periodo de um

dia; j& a segunda, trabalha com o horizonte quenegde € importante para as necessidades
desse estudo. E interessante ressaltar que, obtianaeprevisio realizada para sete dias ndo
é simplesmente a soma das previsdes diarias dusamiesmo periodo de tempo j& que, na

primeira, todas as previsdes sao realizadas coendmsima Unica data.
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Tabela 6.5 — Fragmento da tabela utilizada no noodielprevisdo

S DEMANDA SAZONALI- SAZONALI- PREVISAO DEMANDA PREVISAO
REAL DADES, DADESS; HP=1DIA 7DIAS  HP=7DIAS
24/09/2008 586 0,763
25/09/2008 896 0,678
26/09/2008 997 0,894
27/09/2008 1.472 1,330
28/09/2008 1.167 0,930
29/09/2008 1.027 0,614
300092008 _ 1138 _ 1440 _ _ 0617 _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ o _______
01/10/2008 1.091 1.438 0,763 1,10 1.209
02/10/2008 897 1.408 0,675 1,10 1.073
03/10/2008 1.010 1.335 0,882 1,10 1.385
04/10/2008 1.784 1.337 1,330 1,10 1.954
05/10/2008 1.344 1.365 0,935 1,10 1.368
06/10/2008 973 1.422 0,621 1,10 923 - - 5 -
07/10/2008 1.218 1.566 0,631 1,10 964 8.317 9.233 916 11,0%
08/10/2008 810 1.435 0,745 0,95 1.134 8.036 9.051 1.015 12,6%
09/10/2008 682 1.325 0,660 0,95 920 7.821 8.713 892 11,4%
10/10/2008 642 1.169 0,852 0,95 1.110 7.453 8.070 617 8,3%
11/10/2008 1.143 1.089 1,305 0,95 1.478 6.812 7.813 1.001 14,7%
12/10/2008 830 1.036 0,923 0,95 967 6.298 7.793 1.495 23,7%

Para demonstrar uma das formas mais comuns deossiiedprevisdo, bem como, a forma
gue mais se adequa as necessidades para o qudketorfm desenvolvido, seguem abaixo as
curvas que comparam a demanda real ocorrida ducaptxiodo de testes e os resultados

obtidos com as previsfes de horizontes de um etdalms.

——REAL

PREVISAO DE DEMANDA - HP =1 PREVISAO

2500 -
2250 1
2000 -
1750 - | -
1500 1
12507\7 ‘ 1 L 1 4H---0+ - - -
1000 -

750

500 -

_
—

250

01/10/2008

16/10/2008
31/10/2008 -
15/11/2008 -
30/11/2008 -
15/12/2008
30/12/2008 -
14/01/2009 -
29/01/2009 -
13/02/2009
28/02/2009 -
15/03/2009 -
30/03/2009 -
14/04/2009 -
29/04/2009
14/05/2009 -
29/05/2009 -
13/06/2009 -
28/06/2009 -
13/07/2009
28/07/2009 -
12/08/2009
27/08/2009 -
11/09/2009 +
26/09/2009 -

Figura 6.9 — Curva de previsao X Curva real (Harteale Previsdo de 1 dia)
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——REAL

PREVISAO DE DEMANDA - HP =7 PREVISAO

10000 7 — = = = = —m
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30004 —————m Y
20004 — — - e
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07/10/2008

22/10/2008

06/11/2008 -
21/11/2008 -
06/12/2008 -
21/12/2008 -
05/01/2009 -
20/01/2009
04/02/2009 -
19/02/2009 -
06/03/2009 -
21/03/2009 -
05/04/2009 -
20/04/2009 -
05/05/2009 -
20/05/2009 -
04/06/2009 -
19/06/2009 -
04/07/2009 -
19/07/2009 -
03/08/2009 -
18/08/2009
02/09/2009 -
17/09/2009

Figura 6.10 — Curva de previsdo X Curva real (Horigz de Previsdo de 7 dias)

Convém ressaltar que todos os resultados obtidosacprevisdo HP = 7, apresentados na
figura acima, ja consideram nos seus calculos sesde parametros que minimizaram o
MAPE do modelo. Como esse horizonte é a prioriddmeestudo, os parametros por ele
encontrados foram, também, os utilizados na preudsiia, jA que a mesma foi feita com um

intuito mais demonstrativo do que de uso efetivo.

Dessa maneira, os valores dos parametros utilizadts erro total, resultantes da aplicacao
do modelo ao periodo de testes dos dados da FdrddiéMarca A, estdo dispostos na tabela

abaixo.

Tabela 6.6 — Principais resultados do modelo e&tmlh

SUAVIZACAO EXPONENCIAL
COM SAZONALIDADE

Paréametro o 0,26
Parametro y 0,09
MAPE 22,00%

Como o valor do erro apresentado pelo modelo gmoda ser considerado elevado, conclui-
se gue apenas a série historica de dados naccéestdipara se fazer uma previsao precisa o
bastante. Logo, € interessante a realizacdo de amélse causal buscando descobrir as
principais variaveis que afetam a demanda da Famdla Marca A e como elas impactam na

mesma para, assim, inseri-las no modelo de projegdentativa de uma reducéo do erro.
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6.5.3MELHORIA DO MODELO ESCOLHIDO

Analisado o estudo da andlise de projecdo dos ddadsamilia | da Marca A através da
Suavizacdo Exponencial com Sazonalidade, verifssogue o erro do modelo ainda se
encontra um pouco elevado dada a necessidade pgwal doi desenhado. Entretanto, tal
estudo considera estritamente os dados historieogeddas para a previsdo da demanda, o
gue provavelmente, justifica esse erro, ja que anmepode ser influenciada por muitas

outras variaveis além da série temporal.

Assim sendo, o intuito nesse momento é tentar descpor meio de uma analise causal,
guais sdo essas variaveis que mais afetam o canpmnto da demanda. Como serao
estudados os possiveis impactos de diversas varidgedemanda da Familia |, utilizar-se-a

nessa analise a Regressao Linear Mdltipla.

Antes do inicio desse novo estudo é necessariplaitacdo de todos os dados que foram
possiveis de serem levantados. Deve-se ressaltag quportante ndo sé a coleta dos dados
da Familia da empresa em estudo, mas ainda, o madeninformac¢des também da

concorréncia, ja que esta pode influenciar (e mwitoomportamento da demanda estudada.

Abaixo seguem as informacdes conseguidas parara$ssaég.

1) Preco

Como a analise do modelo é destinada a Familiar@deMarca e o preco de todos os itens
participantes desse grupo € o mesmo, ndo ha riscosorrerem distor¢ées na consideracao
dessa variavel. Os dados referentes a precos flaneentados para o produto da empresa
estuda, bem como para 0s sete principais conceselatmesma.

E valido dizer que o histérico conseguido dess#srritacdes ndo dispunha dos precos
praticados dia-a-dia, mas sim, uma meédia durantervelos regulares de tempo que
normalmente se alternavam entre 15 ou 20 dias.akpm#isso, pode-se considerar que tais
dados sao relevantes para a analise e, por isdo, w#izados.

2) Presenca em Encartes

Entende-se por encarte todos os materiais graflggoniveis e entregues, na entrada das
lojas, que contém a imagem e o0 preco dos produtosc&édos. Sdo exemplos tipicos de

encartes os tabloides, as laminas #yess
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Trata-se de uma atividade comumente utilizada ejgs0, bastante relevante para entrar no
estudo. Como essa € uma variavel binaria, ela assalar 1 para os dias em que o produto
estiver presente em algum encarte, ou, valor 0 paemdo estiver ausente. Nesse caso
também foi possivel levantar um historico da Faamélin estudo, bem como dos principais

concorrentes.

3) Existéncia de Ponto Extra

Como ja definido anteriormente, ponto extra é a@mtdo dos produtos em um local que
propicie uma exposicao adicional a sua géndolaodaume. A existéncia de um ponto extra
aumenta a visibilidade do produto e o0 expde de meaeser encontrado mais facilmente pelo
shopper

Por ser de maior dificuldade de obtencdo, essawearso foi conseguida para a Familia
estudada. Assim como o caso anterior, essa tamh#gmadummy variablegue assume valor

1 para a existéncia do ponto extra ou valor O paraséncia.

4) Existéncia de Oferta

Define-se a oferta todo e qualquer pacote promatigme oferece alguma vantagem especial
para o consumidor que adquiri-lo. Podem-se citanac@xemplos as embalagens do tipo
“Leve X, PagugX — 17, “Leve X e ganh& % de desconto” ou “Compre o produie@ ganhe

o produtoZ’. Neste ultimo caso é valido ressaltar que sonsidera oferta do produto se ele

for o “cavalo” da promocéo, isto é, se ele for odutoY da sentenca.

Mais uma vez trata-se de uma variavel binaria,scdarlos historicos s6 foram obtidos para a

Familia I.

5) Sazonalidade (dias da semana e semana do més)

Conforme ja comprovado, os dados da Familia | aptam sazonalidade tanto nos dias da
semana quanto nas semanas do més. Ja que elasmexpérte da demanda, essas variaveis

também devem ser consideradas na analise e, parassumem o formato binario.

Entretanto € necesséaria uma atencao especialogaiso de sazonalidade, o modelo ndo deve
incluir todos o0s periodos sazonais em seu equavem® a fim de evitar a
multicolinearidade. Assim, nos dias da semanaggemplo, ndo se considera o0 domingo que
passa a ser representado quando todas as demidgeialssumem valor 0. O mesmo

raciocinio € feito para a ndo colocacéo da quieaamia nos dados de semanas do més.
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6) Vendas Passadas

Por fim, outra variavel escolhida para ser acrascienao modelo é a de vendas passadas que,
conforme também ja verificado, afetam o comportamela demanda. Essa variavel sera
testada de duas maneiras distintas: a primeira deflasagem de um dia, representando a
explicacdo da demanda dadas as informacdes dotdiaos; e, a segunda com defasagem de
sete dias, representando a explicagdo da demadda da informacdes de uma semana antes.

Tais variaveis foram nomeadas como Demanda (-Breddda (-7), respectivamente.

Apresentadas todas as variaveis, é valido um reslenguais delas estao disponiveis somente
para a Familia | da Marca A e, também, quais emvolwes principais produtos diretamente
concorrentes — obviamente excluindo-se os dadosadenalidade e vendas passadas,
particulares da familia estudada.

Tabela 6.7 — Variaveis independentes disponiveis

PONTO
PRODUTO PRECO ENCARTES EXTRA OFERTAS
Familia | X X

Concorrente 1
Concorrente 2

Concorrente 3

X X X X X

Concorrente 4
Concorrente 5

Concorrente 6

X X X X X X X X

Concorrente 7

Todos os dados acima foram inicialmente levantgolms o periodo desde margco até
novembro de 2008, datas nas quais foram enconttadtigicos completos que pudessem
fazer parte dessa andlise. Com todas essas infdeségram geradas 29 seéries de dados a
serem consideradas no modelo. Um trecho da tabelaanptém essas séries € apresentada no
Anexo Il desse documento.

Assim, levando em consideracéo essa grande qudetiiadados necessaria, a dificuldade de
conseguir seus histéricos e que a metodologia liagfio da Regresséo Linear Multipla é a
mesma para qualquer produto que se deseje estsdargé a Unica etapa desse trabalho que
sera realizado exclusivamente para a Familia | dacMA. Entretanto, por meio de sua
explanacao, o procedimento pode ser replicado pasteente a qualquer Familia de produtos

da empresa.



98

Levantados os dados, é preciso selecionar quaisadaseis realmente serdo consideradas no
modelo. A partir dessa etapa até a obtencdo da@ouke Regressao Linear Multipla o autor

desse trabalho usufruiu-se do auxiliosdftwareestatistico MINITAB.

Para a selecdo das variaveis independentes, fiaadd a funcastepwise forward-with-a-
backward-lookdo MINITAB. Porém, antes de inicia-la foi necessatescobrir quais das
variaveis disponiveis apresentavam grande relagp@cacdemanda para que, assim, servissem

destarterdo processo.

Considerando esse fato, foi gerada a correlacde todas as variaveis e estabeleceu-se que
as duas de maid2 quando comparadas com a demanda, fossem asidasqgara iniciar a
funcdo stepwise Além disso, nesse método, definiu-se como coitéle entrada a
apresentacao de walor-P menor do que 0,05 e como critério de saida a epiasio de um
valor-P maior do que 0,05. ApGs a iteracdo de 10 passhs)céiostepwiseforneceu como

saida 8 variaveis independentes que juntas formezR2-ajustadanais adequado.

Selecionadas as variaveis, foi realizada a Regrdsagar Mdltipla que, depois de completa,

forneceu as seguintes saidas:

Tabela 6.8 — Caracteristicas das variaveis indegdad fornecidas pela Regresséo Linear Mdltipla

VARIAVEL

INDEPENDENTE COEFICIENTE VALOR-P VIF
Constante -396,40 0,039 =
Segunda-Feira -205,85 0,000 1,058
Sabado 541,43 0,000 1,033
12 Semana 202,62 0,000 1,254
Preco Concorrente 4 692,00 0,001 1,267
Encarte Familia | 201,17 0,000 1,666
Encarte Concorrente 7 -149,29 0,001 1,794
Demanda (-1) 0,4863 0,000 1,329
Ponto Extra Familia | 118,85 0,002 1,375

O Variance Inflation Factor(VIF) é o fator que mede o impacto da colineargdadtre as
variaveis de um modelo de Regressao. Studenmurtd ) 2fine que se o valor do VIF é
maior do que 5, isso pode ser um sinal da exisétheimulticolinearidade, caso contrario,
esse problema néo existe. Observando a Tabele&8he-se, portanto, que ndo ha nenhuma
correlacdo entre as variaveis independentes sebatags. Caso algum item apresentasse valor
de VIF superior a 5, ele deveria ser eliminado m@sira e o0 modelo precisaria ser rodado

novamente.
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Analisando ainda a tabela é possivel verificar gsieoeficientes apresentados se mostram
coerentes com suas variaveis correspondentes.deodiificar que a presenga em encarte e a
existéncia de ponto extra da Familia | indicam umlev/ancagem nas vendas, algo que
realmente se percebe na pratica. Aléem disso, oicter@e definido para o preco do
concorrente 4 sugere que quanto maior 0 seu pnegioy € a venda da Familia I; e, quanto
menor 0 seu preco, menos intensa é a venda dai&asstudada. E interessante tal
ocorréncia, pois esse fato mostra que, apesan@us mdo serem concorrentes diretos, uma
reducdo no preco do concorrente 4 (um produto praisiun) leva a alguns consumidores
da Familia | migrarem para ele. Em contrapartidarego do concorrente estando um pouco
mais elevado do seu habitual, ocasiona a migram@rda. Por fim, o coeficiente de presenca
em encarte do concorrente 7 indica uma reducaoeradas da Familia I, 0 que se mostra

bastante consistente visto que eles sdo concasrerais diretos.

As demais variaveis escolhidas se relacionam anafidade ou vendas passadas e também se
mostram coerentes ja que, por exemplo, o sdbadseaa um coeficiente bastante elevado
significando aumento da demanda nesse dia. Apesajadverificada a existéncia de
sazonalidade entre os dias da semana, a variavea®a (-7) ndo aparece no modelo. Sua
excluséo pode ser justificada pela forte correlagéice ela e as varidveis dos dias da semana

gque apresentam formas de atuacao semelhante.

Além dessas caracteristicas, o0 modelo também feung@nalise de variancia.

Tabela 6.9 — ANOVA da Familia | da Marca A

GL SQ QM F P
Regressao 8 37.916.530 4.739.566 90,93 0,000
Residuos 266 13.864.100 52.121
Total 274 51.780.630
R2=73,2% R2z-ajustado = 72,4%

Vendo tais resultados percebe-se um valoF addevado e unvalor-P bem abaixo de 0,05,
indicios que comprovam a relevancia da equacadegtessao gerada. Além disso, 0 modelo
possui um Rz-ajustado igual a 72,4%, significando que as variaveis ieteentes
consideradas no equacionamento explicam 72,4% ohpatamento da demanda, o que se

pode considerar um numero bastante razoavel.
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Por fim, para a comprovacao total do bom funciomdmdesse modelo de regressao, deve-se
verificar os pontos apontados por Makridakis, WAwveght e Hyndman (1998) como muito
importantes: a independéncia e a distribuicdo nbdosresiduos. Para tanto, graficos foram

gerados pelo MINITAB, conforme se visualiza abaixo.

RESIDUOS X AJUSTES

Residuos

T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500
Valor Ajustado

Figura 6.11 — Grafico de residuos da Familia | dadd A

Como o gréfico de distribuicdo dos residuos ndesgmta nenhuma tendéncia e 0os pontos
estdo alocados aleatoriamente em ambos os ladoghdaorizontal, € possivel concluir que
a premissa de independéncia é respeitada. Valalteesgue a Figura 6.11 demonstra a

presenca de Gutliersrepresentados pelos pontos que excedem o limit8.de

GRAFICO DE PROBA BILIDA DE NORMAL

Probabilidade

>
=

T T
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Residuos

Figura 6.12 — Gréfico de probabilidade normal maFamilia | da Marca A
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A Figura 6.12 demonstra que os residuos estdo nuiigimos da linha que indica a
distribuicdo normal dos mesmos, algo que pode@apmvado pelo tragado da curva normal
no histograma da Figura 6.13. Logo, a segunda psamie comportamento dos residuos

também é respeita.

60 —

/1

40-

30

Frequéncia

20

10

0 T T T T T
-3,0 -1,5 0,0 1,5 3,0 4,5
Residuos

Figura 6.13 — Histograma da Familia | da Marca A

Vale novamente destacar a identificagdo dos mesghamitliers que visualmente se
distanciam dos demais dados. Identificados ess#iers € necessario, como trabalho futuro,
um aprofundamento na investigacdo dos mesmos paemtar descobrir os motivos de seus

comportamentos distintos.

Comprovada a relevancia do modelo e tendo a equigdegressdo em maos, € chegado o
momento de testar se a incluséo de tais informagdesétodo desenvolvido de Suavizacéo
Exponencial com Sazonalidade, vai contribuir para 0 aumento da precisdo do mesmo, ou

seja, vai reduzir o erro de previséo.

Para a realizagédo da integracdo entre os dois omd#dvem ser levantados, primeiramente,
os dados historicos, durante todo o periodo degestt modelo de projecdo, das variaveis

consideras na regressao.

Porém, antes de tal levantamento e do inicio dsilod de ajuste, é necessario verificar
quais das variaveis independentes selecionadas aiinente utilizadas nesse procedimen-
to, ja que o uso de algumas delas se mostra inadeqirais escolhas com os respectivos

argumentos e os ajustes, sédo detalhados a seguir.
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As variaveis referentes a sazonalidade e a venstaga ndo serdo consideradas dado que
essas condicdes ja sdo naturalmente relevadasnpelelo de projecdo desenvolvido. Quanto
a decisdo para as demais variaveis, foi considecadw critério as suas capacidades de
antecipacao, sendo utilizadas apenas aquelas gisnpser previstas mais facilmente. Isso
foi feito para verificar se 0 modelo criado j& é@uiado para uma implementagcdo a curto
prazo. Assim sendo, a variavel preco do concor4isera deixada de fora das analises ja que
sua previsdo nao é tao trivial. Portanto, devemesmntados apenas os dados das outras trés

variaveis restantes.

Estando munido de tais informagfes, parte-se pajasie das previsdes. O procedimento
adotado foi o de adicionar o valor do coeficierdeéneado para cada variavel a previsdo dos
periodos em que foram constatadas as suas ocasgéficiencarte da Familia I, 0 encarte do
concorrente 7 e 0 ponto extra da Familia I, aptasercoeficientes estimados de 201,17,
-149,29 e 118,85, respectivamente. Para o exenagplordperiodo em que houve a ocorréncia
de um encarte para a Familia | e, simultaneamantegyonto extra para a Familia I, o ajuste
seria realizado através do calculo: (2011)+ (-149,29 0) + (118,85 1) = 320,02. Dessa

forma, ao valor da previsdo dessa data deveriaadsgonadas 320 unidades.

Aplicando esse procedimento para todas as datenpentes ao periodo de testes do modelo
de Suavizacdo Exponencial com Sazonalidade e utaatto o valor do MAPE chega-se ao

seguinte resultado:

Tabela 6.10 — Resultado do modelo integrado

SUAVIZAGCAO

EXPONENCIAL COM HIODELS

INTEGRADO

SAZONALIDADE

MAPE 22,00% 18,16%

Observando a tabela acima, percebe-se que o dégererto do modelo integrado reduziu o
MAPE originalmente obtido. Apesar da medida finatla ndo ser a ideal, comprovou-se aqui
o funcionamento do modelo integrado e o atingimelotobjetivo de reducdo do erro através

de um maior conhecimento das variaveis que expleaemanda.

Um melhor armazenamento dos dados e a inclusdouttasovariaveis explicativas na
regressao podem tornar a precisdo ainda mais ebusfjo, 0 modelo integrado pode ser

considerado valido.
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7.PROPOSTA DE IMPLEMENTACAO

Apos o desenvolvimento, testes e validacdo do mddetgrado de previsdo para as Familias
de produtos da empresa em estudo, esse capitaldestimado a apresentacao da proposta de
implementacdo desse modelo no dia-a-dia da conmgadbstacando-se, principalmente, a
ferramenta elaborada para a sua utilizacdo e aptasd®s que o processo atual de
planejamento da demanda devera sofrer.

7.1 A FERRAMENTA DE PREVISAO

Seguindo a mesma ldgica e ordem cronologica dondesemento do modelo, serdo
propostas duas ferramentas de auxilio a previsatedenda. A primeira delas é voltada a
escolha da técnica mais adequada de previsdo, @ogaaegunda, € destinada a realizacéo
da previsao integrada propriamente dita.

Ferramenta de Escolha

O objetivo dessa ferramenta — elaboradaM® Excel- € obter as informacdes iniciais do

comportamento da demanda e fazer a comparacdoedsgn de todos os modelos de

previsdo, para que assim, seja selecionado aquelsegmostrar mais adequado. A Figura 7.1
apresenta tayoutda tela menu dessa ferramenta.

PREVISAO INTEGRADA DA DEMANDA

CLIENTE: = 5
DECOMPOSICAO DA SERIE

MEDIA {SIMPLES E MOVEL)

Walmart

SUAVIZACAD EXPONENCIAL SIMPLES

SUAVIZACAO EXPONENCIAL C/ TENDENCIA

[ INSERIR HISTO
(2

SUAVIZACAD EXPONENCIAL C/

RESHMUDE RESHLLAD0S) SAZONALIDADE

SUAVIZACAD EXPONENCIAL C/ TENDENCIA E
SAZONALIDADE

Figura 7.1 — Tela menu da ferramenta de escollmattelo de previsdo
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Na tela inicial, observa-se que a ferramenta: ala& entrada dos dados diarios de demanda
referentes aos dois Ultimos anos; permite a vizagdio individual de cada modelo de
previsao testado; e, ainda, disponibiliza uma viEsumida dos resultados alcancados nas

simulacdes.

Almejando maior agilidade e menores esforcos, pksalha foi desenvolvida de forma que
apenas a série historica da demanda precise sarchida. Feito isso, todos os modelos se
atualizam sozinhos com os dados. A Unica pendé&astante é a necessidade de simulagcéo
dos parametros nos modelos de suavizacdo expohegrari que sejam encontrados 0s
menores erros. Isso é realizado nas areas inds/ideiadada um desses modelos com apenas

um clique, ja que a busca pelo valor 6timo é praeiate programada em VBA.

Realizadas as simulacfes, todos os modelos ficamtamente atualizados, prontos para
serem comparados. Para facilitar essa comparagdos tos resultados de precisdo séo
consolidados em um unico lugar onde, também, eramorte os graficos de autocorrelacéo
(que indicam a presenca, ou ndo, de sazonalidasl@laos) e de tendéncia. Tendo todas

essas informacdes juntas, fica mais facil reabzselecao.

As Figuras 7.2 e 7.3 apresentam, respectivameméda andividual do modelo de Suavizacéo

Exponencial com Sazonalidade, utilizado como exempla tela do resumo dos principais

resultados gerados.

PREVISAO DE DEMANDA - FERRAMENTA DE ESCOLHA

SUAVIZACAO EXPONENCIAL C/ SAZONALIDADE

DEMANDA FAZONALI- FREYIZAO0 DEMANDA FREYISA0

HiYEL PARAMETRIZAG KD

DATA

REAL DADE 1D1A 7 DIAS 7 DIAS
01 .M 052007 1.055 Parametro o 0,26
Par&metro y 0,09

T B e

01 M 042003 1.08 1.438 0763 1.20% - - - - SIMULAR

024 042005 597 1.405 0675 1.073 - - - - PAR.I-!.M ETROS

03M 072008 1.0 1.335 0,582 1.385 - - - -

0441 072005 1.764 1.3537 1,330 1.954 - - - -

054 042005 1344 1.365 0,835 1.368

0EM 02008 973 1.422 0521 923 - - - -

OF M 042005 1.218 1.566 0,631 964 5317 9.233 916 11,0%

08M 072005 810 1.435 0,745 1.134 5036 9.051 1.015 12 E%

094 0/2003 G52 1.325 0,560 920 7821 8713 a2 11 4%

10M 042005 642 1.169 0,552 111 7453 3.07 E17 5,3%

11M D..QDUB 14 4?: 1 .039. 1 ,305_ 1.473! E.81 2 7.81:! 1 .DU'I. 1 4,?%:

S0/09,2009 S50 9490 0722 340 5515 3.655 286 43 9%

| TOTAL 1.183 22,0%]

Figura 7.2 — Tela do modelo de Suavizagdo Expoaeoom Sazonalidade
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PREVISAO DE DEMANDA - FERRAMENTA DE ESCOLHA

FUHGEC AUTOCORRELAGED - DIAS DA SEHAHA

RESUMO DE RESULTADOS

MODELO DE PREVISAD | MAE ‘ MAPE
Médla SimplES 1 552'0? 28'?3% FUNGED® AUTOCORRELAGED - SEHANAS DO HES
Média Mével (k = 07 dias) 1297 56 24 5%
Il bidrveel (k = 14 dis=) 1.443,24 27 24
i hidvel (k = 21 disz) 1.444 45 27 B5%
Média Mével (k = 28 dias) 1.331,40 25 51%
Méclis bidvel (k = 35 disz) 1.354,39 26,555
Suavizacio Exponencial Simples 1.259 .40 23 530%
Susvizacio Exponencial com Tendéncia 1.247 83 23 24%
Susvizagdo Exponencisl com Sazonalidade 1.183,41 22 00%
Wétodo Holt-winters (Tendéncia e Sazonalidade) 1.185,09 21,7T8%

Figura 7.3 — Tela do resumo de resultados

Ferramenta de Previséo Integrada

Apés a utilizacdo da ferramenta anterior e consgiguescolha do modelo mais adequado,
deve-se iniciar o processo de previsdo integraala iBso, foi criada uma outra ferramenta.

PREVISAO INTEGRADA DA DEMANDA

30/09/2009 | Walmart
MARCA A — — ——

INSERIR VARIAVEIS
EXPLICATIVAS

INSERIR VARIAVEIS
EXPLICATIVAS

INSERIR COEFICIENTES DE

INSERIR COEFICIENTES DE
REGRESSAD

REGRESSAO

PREVISAD DE DEMANDA PREVISAO DE DEMANDA

A
|
I
I
|

Figura 7.4 — Tela menu da ferramenta de previd&giada da demanda
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Também elaborada reoftware MS Excebssa segunda ferramenta antecipa a demanda por
meio do método escolhido, ja inserindo nas suadgiies os ajustes ocasionados devido as
variaveis explicativas. Por esse motivo, nessaaetad a necessidade de se trabalhar

paralelamente comsoftwareMINITAB.

Como pode ser visto na Figura 7.4 a ferramentaalmente necessita da atualizacdo da
demanda real; da inclusdao dos coeficientes da équde regressao (fornecidos pelo
MINITAB); e, também, da indicacdo de existénciar@o das variaveis explicativas mais
relevantes. Inseridas essas informacfes, o cattallprevisdo € automatico, dado que os

parametros 6timos ja foram escolhidos na etapaiante

No desenvolvimento da ferramenta decidiu-se queeamma armazenaria um historico de
apenas dois meses de previsao para que fosseglagsiv melhor visualizacdo da evolucéo

do erro total do modelo.

A Figura 7.5 mostra a tela referente a previséegnatda, que funciona da seguinte maneira: a
cada atualizacdo da demanda real, um novo vallmcado no espago em branco da planilha
de previséo, ocasionando o calculo automatico diestos demais campos. Os coeficientes de
regressao e as informacgdes da presenca de detdawiaaavel explicativa, exigidos no menu
da ferramenta, sdo compilados e utilizados autearagnte no valor do campo “Ajuste” que,
por sua vez, incrementa a previsao e integra o ln@desal com o modelo de projec¢ao.

»¥» A O RDADA DA D A A
30/09/2009 Walmart
FAMILIA I - SUAVIZACAO EXPONENCIAL COM SAZONALIDADE
DATA DE""‘:‘:;’I: DE“T"‘I;':Q Ni¥EL SAZOMAL pnzwsl.(g AJUSTE PARAMETRIZAG KO
0105852009 1896 T.285 1.479 1,20 5.T66 1.407 TAT3 112 1.5% Pardmetro o 0,26
0205852009 1.341 To7 1.524 o827 5.584 1.206 6.T90 1127 14.2% I Pardmetro v 0,09 I
230952009 455 3.947 09 0,719 4679 u] 4.6TH 732 185,6% GRAFICO:
240972009 1166 4.487 1.011 0658 4.845 u] 4.845 358 8,0%
250952009 1.703 5.678 1.342 o772 4463 320 4.783 895 15,8%
260852009 1.203 5.036 1.257 1,130 4190 640 4530 1.206 20,0%
270872009 Ta6 5.091 1.152 0,545 4107 960 5.067 1.024 16,5%
280952009 556 E.196 1.060 oE10 3.933 1.280 5213 953 15,9% .
290952009 551 £.393 1.061 0,530 3.782 1600 5.382 1.011 15,8%
300952009 S50 E.515 990 0,705 3.655 1.820 5.575 940 14,4%
014052009 5.365 1600 6,965
024052009 T.349 1.28 §.62%
0341042008 7.095 960 8.055 L=
044052009 6.636 640 T.2T6
054052009 6.313 320 6.638
054 052009 6.246 u] 6.246
07052009 5.865 o] 5.865
| ToTaL g51  15,8%)

Figura 7.5 — Tela do modelo integrado de previsideimanda
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Para deixar mais claro e evitar confusdes, € va@aentar que considerando o horizonte de
previsao de sete dias, a previsao realizada n231(9/2009 para os proximos sete dias, por
exemplo, é apresentada no campo do dia 30/09/2889.acontece, pois somente quando é

atingida essa data, sao possiveis a comparacaa demanda real e o calculo do erro.

Percebe-se, portanto, que as ferramentas elab@adasmples, intuitivas e de facil manuseio
e, por isso, ndo exigem muito treinamento paraislizacao.

7.2PROPOSTA DE ADAPTACAO DO PROCESSO DE PLANEJAMENTO

Concluido o desenvolvimento do modelo integradopderisdo da demanda, resta apenas
explicitar como se dara o seu uso efetivo. Comdojaabordado no capitulo anterior, o

modelo desenhado se contextualiza na fase de ghaerjo de curtissimo prazo e acaba, de
certa forma, atuando na frequente revisdo do OfimAsendo, é necessario o desenho de um
Novo processo que integrara o planejamento da dmaadaptando-o para essa nova

realidade.

Esse novo cenario propde a participacdo ativa d@ralareas principaisSupply Chain

Planejamento, Comercial e Marketing.

O departamento de Marketing deve enviar ao setoeonal todas as informacdes a respeito
de promocdes, ofertas e propagandas pretendidascpda Familia de Produtos. Por esses
serem dados normalmente planejados com certa détezia, esse envio de informacdes néo
precisa ser tdo frequente quanto serdo as preyigddsendo-se estabelecer, por exemplo, o

envio mensal.

A érea Comercial ao receber tal material deve dmi#sto junto as informacdes relevantes
definidas por ela mesma, tais como, implantacapargos extras e presenca em encartes.
Munidos desses dados e conseguindo, via sistervardfista, as informacdes histéricas de
venda (que devem ser transformadas em demandae-Seicio 6.3), a area Comercial esta

apta para realizar a previsdo da demanda por meamodelo integrado criado.

Tendo em maos os resultados da previsdo para xsna® sete dias, o setor de vendas deve
encaminha-los para a area de Planejamento. Estaypwez, é responsavel por receber esses
dados e cruza-los com as informacdes fornecidasgveb d&upplya respeito dos niveis de
estoque da Unilever e das condicbes de abasteam@mia-se, assim, uma previsao

consolidada que sera base para a reunidao de consgm®ximo passo desse processo.



108

A reunidao de consenso visa reunir as areaSujply de Planejamento e Comercial para
validar se a previsao consolidada faz sentido entealmente, fazer interven¢cdes de cunho

mais qualitativo. O resultado desse encontro @agio de demanda aprovada.

Sabendo dessa ultima informacéo, o setor de vethelas cruzar os valores estimados de
demanda com os valores atuais de estoques nasltoj)&l-Mart. Se nessa comparacgéao for
diagnosticado que n&o h& necessidade de abastézidaenlojas, o processo se finaliza; caso

contrario, deve-se providenciar uma reunido deestscom o varejista.

Essa reunidao vem de acordo com as praticas de ciimgraento de informacdes para uma
boa tomada de deciséo, sugeridas pela CPFR. Nesset® o0 fornecedor deve demonstrar
para o varejista qual é a situagdo dos estoqueketdeminadas familiagersusa demanda
prevista para as mesmas. O objetivo dessa etajiagé am consenso entre ambas as partes,

resultando em uma decisdo de abastecimento cogetaitomada.

Sugere-se que esse processo seja realizado petasangpcada dois dias e de preferéncia as
segundas, quartas e sextas-feiras. Isso se jastpmis, caso sejam tomadas decisdes de
abastecimento, essas datas sao ideais para urda séficitacdo do varejista, ja que 0 mesmo

realiza seus pedidos, geralmente, as tercas, guardabados.

A Figura 7.6 apresenta de maneira simplificadasedleo do novo processo acima descrito,
com cada uma de suas etapas e, respectivos, pemties.

,

Informagao de
Estoques em CD e
Abastecimento

SUPPLY CHAIN

PREVISAO
”| consoLIDADA

FIM

Nessecita S
Abastecimento?
A

Histdrico Vendas, PREVISAO -
Informagéo de Pto MODELO
Extra, Encarte, etc INTEGRADO

PREVISAO
APROVADA

,

DECISAO DE
ABASTECIMENTO
TOMADA

oOmnzmwmwzZOoO

)

4 ’

= Informacéo de
Y Promogdo, Oferta,
['4 Propaganda, etc
<

=

Figura 7.6 — Proposta do novo processo no Planejante demanda
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8. CONCLUSAO

Este capitulo € destinado as consideracoes fieaisdb o estudo desenvolvido. Inicialmente
sera realizada uma abordagem resumida dos ressjltdestacando-se, também, o problema
diagnosticado e a solucdo proposta. Na sequéreiia,Sglar o encerramento desse projeto,
serdo apresentadas algumas sugestdes e consethdasvgm ser seguidos para a continuagéo
e o aperfeicoamento do trabalho.

8.1 SINTESE E CONSIDERACOES FINAIS

Dado o ambiente extremamente acirrado instauradaias de hoje, buscar diferenciais para
se sobressair perante os concorrentes tornou-dehito entre as grandes empresas de bens
de consumo. A aproximacdo entre fornecedores gistas2no desejo de satisfazer suas
estratégias competitivas, bem como, as necessidadesnsumidor final, os fazem caminhar
em direcdo ao alinhamento estratégico. Atinginde, es cadeia de suprimentos conquista

uma enorme vantagem competitiva sobre todas asislema

Na busca por esse cenario, o principal problematifd®do na cadeia em estudo foi a
frequente ocorréncia da ruptura de géndolas. Aspuatibilidade ou insuficiéncia de produtos
nas lojas, além de significar uma oportunidade deda perdida e irrecuperavel, pode
implicar na perda definitiva do cliente para umduto ou loja concorrente. Logo, percebe-se
gue o fato impacta negativamente ndo somente ededor dos bens de consumo, mas

também, o varejista da cadeia.

Identificou-se como um dos principais motivos paiguestao acima, a ocorréncia de erros de
decisdo de abastecimento geralmente causados deodailema da cadeia entre
responsividade e eficiéncia. Dessa maneira, fopgsta a implementacdo de um modelo
integrado de previsdo de demanda, a ser utilizatm fornecedor e compartilhado com o
varejista, seguindo a légica de um sistema de pardesse modelo € baseado em técnicas
mais formais de previsdo, atualmente inexistengesempresa, utilizando-se de métodos

quantitativos de projecao e de explicagao.

O modelo primeiramente realiza a previsdo de demaatdavés da projecdo de séries
temporais histéricas. Na sequéncia, € realizada andise causal com o intuito de se
identificar quais séo as variaveis que mais impactacomportamento da demanda. Feito
Isso, todas as informagOes resultantes das dupaset#io integradas, chegando-se a um

resultado com maior precisao.
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Para uma melhor aderéncia do modelo dada a neadssdiagnosticada, optou-se por
trabalhar com um horizonte de previsdo de sete @iasn nivel agregado de familia de
produtos, que nada mais € do que o conjunto de SkUE possuem os mesmos atributos e
precos, diferindo-se apenas quanto as suas variaeés a realizacdo da previsdo, os valores
obtidos devem ser distribuidos entre os componedi&ssa familia considerando as

respectivas representatividades. Chega-se, assimaantecipacdo em nivel de item.

O resultado atingido com a aplicacdo do modelordggio e a melhoria de sua precisdo em
17,5% apos a integracao dele com as informacoetashielo método causal, mostram que o
modelo é pertinente e pode ser perfeitamente aitizoara atender as necessidades diagnosti-
cadas. Apesar de o erro final ser ainda um powa@eb, ha diversas oportunidades de apro-
fundamento caso estejam disponiveis mais dada¥ibist para a avaliacdo causal e todas as

informacdes sejam armazenadas de forma conficaa@ireta.

Além disso, a metodologia de transformacéo do hist@e venda em historico de demanda,
criada pelo autor, apresenta incertezas que n&amfatonsideradas e que podem ter
influenciado na medicdo do erro final. Portanto,aperfeicoamento dessa técnica de
conversao e a obtencdo de dados mais certos sdbstddco de demanda, podem auxiliar
bastante na melhoria da precisdo do modelo. Pesselj@rtanto, que qualquer imperfeicao
nos dados historicos pode distorcer o resultadpatmlo-o menos preciso do que se esperaria.

Contornada a questao de imprecisao, torna-se deidel® com as informacoes a respeito do
comportamento e antecipacao da demanda, fica @elsde se desenvolver um modelo de
abastecimento dos estoques que impligue em melltmeisées de reposicdo. Com isso,
consegue-se melhorar a disponibilidade dos prodeitmsnter o nivel apenas necessério de

estoques, nao prejudicando a eficiéncia.

Para o encaixe desse novo modelo nas atividadptadejamento da demanda da empresa,
foi necessaria a criacdo de um novo processo quelven principalmente, as areas de
Marketing, PlanejamentoSupply Chain Comercial e, ao final, também o cliente.
Implementado corretamente, o0 modelo propicia cdiedignuito favoraveis para uma decisdo

de abastecimento mais correta da que vem sido eamad

Apesar da consisténcia do modelo, pode-se dizeumalimitacdo apresentada € o fato da
sua complexidade ser superior a do processo atotnuéilizado. A grande quantidade de
produtos com que a empresa trabalha implicaria mershs simulacdes que deveriam ser

realizadas com bastante frequéncia. Além dissopwm processo proposto necessitaria de
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uma atencdo e dedicacdo dos seus participantasej&lg sugere uma interacdo constante
entre diferentes areas. Assim sendo, muito prowaaie o quadro de funcionarios deveria
ser expandido para permitir um correto funcionametd modelo, o que implica em um

aumento de custos para a empresa.

Por esse motivo seria interessante uma analisadmnsd em torno do custo-beneficio desse
novo método. Algo nao tao trivial, dado que é cacaplo mensurar previamente os efetivos

beneficios que o modelo de previsao vai trazer.

8.2DESDOBRAMENTOS

Para que a previsdo de demanda seja realizadarda &etiva e traga beneficios palpaveis
para a melhoria do abastecimento do varejo é r@iass implementacdo de toda
metodologia explicitada nesse trabalho, bem comamaVvo processo proposto. Além disso,
sugere-se aqui que algumas adaptacdes tambémregjiwadas nos atuais processos que, se

mantidos, impedem o modelo de operar da maneiexai.

A primeira proposta de mudanca esta relacionadataalos vendedores serem cobrados por
tonelagem de vendas, sem vinculos diretos as categ€ontinuando com essa atitude, o
habito de querer “empurrar’ para o varejista o méxide itens para atingir a meta vai
continuar. O ideal € que a cobranca passe a skzadsa ao nivel de familia e de forma
coerente as previsdes realizadas, trabalhando+se gb@nder essa demanda corretamente.
Tendo o valor antecipado da demanda também é pbssialiar se 0 nUmero previsto esta
muito abaixo do que se era desejado para o crestwnm@cado no AP e permite que agbes
comerciais sejam previamente planejadas, ja senastio o impacto, em quantidades

vendidas, que as mesmas provavelmente vao causar.

Para que o modelo seja cada vez mais preciso,ess@@ se instaurar na companhia uma
politica de armazenamento confiavel dos dados riie que servem de base para as
proximas previsdes. Ter corretamente as informagéedemanda e de a¢des comerciais, ou
de merchandising, sdo fundamentais para viabifizzgcolha e o desenvolvimento do modelo

integrado.

Depois dessa elaboracéo, torna-se muito importanezipar a realizacado das acdes para que
tais variaveis explicativas possam ajustar previdmes calculos da previsdo e possibilitem

um resultado ainda mais condizente com a realidade.
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Por fim faz-se necessario a elaboracdo de um madieio de gestdo de estoques com base
nas previsdes de demanda. Esse modelo deve ssguinoeitos explicitados no Capitulo 5
desse documento e tem seu desenvolvimento malisaid@icom os dados de previsdo ja em
maos. Uma sugestdo muito relevante € que esse onsdg desenvolvido ndo apenas
considerando a previsdo da demanda, mas tambémmdi@vem conta a estratégia de
visibilidade da empresa que exige a presenca deimero minimo de itens na gbéndola para
inibir a presenca de buracos nas prateleiras e ahamais a atencdo do consumidor no

momento da sua compra.

Alinhando-se a esse ponto, é interessante que elmodnsidere na sua decisdo de pedidos a
realizacdo de pontos extras. A cada confirmacaongdementacdo de algum, deve ser
incrementada ao pedido uma quantidade adiciondigxamente para montar o ponto extra

com a visibilidade exigida e a estocagem definida.

Feitos tais apontamentos, chega-se aqui ao fimedestido. Pode-se considerar que o0s
resultados e propostas efetuados s&o consistentss leem desenvolvidos pela empresa
fornecedora em parceria com o varejista, trardefii@as palpaveis para uma melhor decisao
de abastecimento das lojas e propiciaréo o alinhtomestratégico que dara, para essa cadeia,

maior destaque e vantagem sobre as demais.
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ANEXOS
|. RESULTADOS E ANALISES SUCINTAS DAS FAMILIASIII E

Serdo expostos aqui todos os graficos e informagbesspeito das Familias Il e lll das
Marcas B e C, utilizados como base para a aplicdgdmesma metodologia apresentada no
corpo desse documento. Os resultados dos procemisndambém sdo sucintamente
explicitados, conforme pode-se observar a seguir.

Familia Il da Marca B
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Figura A.1 — Curva de demanda diéria da FamiltalMarca B
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Figura A.2 — Curva de demanda semanal da Famitia Marca B
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Tabela A.1 — Participagdo da demanda por dia darsgm semana do més

SEMANA DO MES

TOTAL
5% SEM |
DOM 4,78% 4,02% 3,28% 3,12% 1,46% 16,66%
SEG 3,50% 2,77% 2,32% 2,19% 1,08% 11,87%
TER 3,10% 2,41% 2,27% 1,94% 1,33%
QUA 3,53% 2,77% 2,57% 2,51% 1,37% 12,76%
QuI 3,02% 2,48% 2,32% 2,39% 1,07% 11,28%
SEX 4,24% 3,27% 2,56% 3,02% 14,07%
SAB 5,50% 4,37% 4,13% 2,08%
TOTAL 23,22% 19,70% 19,31% 100,00%
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Figura A.3 — Correlograma da demanda diéria da [athtla Marca B
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Figura A.4 — Correlograma da demanda semanal ddliedhda Marca B
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LINHA DE TENDENCIA - FAMILIA || DA MARCA B
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Figura A.5 — Linha de tendéncia da Familia Il da¢azB

Observando todos os dados acima apresentados gaeajue a demanda da Familia Il da
Marca B apresenta um comportamento sazonal entfe®sla semana e as semanas do més e
€ de tendéncia constante, ja que o valor de R2stafmta baixo e pode ser considerado
desprezivel. Dessa maneira, desconfia-se que o lonoee Suavizacdo Exponencial com
Sazonalidade é o mais adequado para a série. d&trepara se ter certeza é necessaria a

simulacao de todos os métodos para a avaliacgureeisoes.

Tabela A.2 — Erros obtidos com os diferentes madétoprevisdo

MODELO DE PREVISAO MAE MAPE
Média Simples 957,63 26,78%
Média Movel (k = 07 dias) 881,91 24,41%
Média Movel (k = 14 dias) 985,96 28,14%
Média Movel (k = 21 dias) 922,92 26,26%
Média Movel (k = 28 dias) 803,10 22,45%
Média Movel (k = 35 dias) 856,09 23,82%
Suavizagado Exponencial Simples 764,35 21,22%
Suavizagédo Exponencial com Tendéncia 821,16 22,48%
Suavizagéo Exponencial com Sazonalidade 703,12 19,33%
Método Holt-Winters 759,27 20,83%

A tabela acima demonstra que o modelo de SuavizZaggonencial com Sazonalidade é o
gue apresenta, dentre todos, o menor erro e, p@rttm o selecionado, confirmando as
expectativas. Abaixo seguem os graficos que cruasmicurvas de previsdo e de dados reais

durante todo o periodo de testes do modelo escolhid
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» Suavizacdo Exponencial com Sazonalidade
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Figura A.6 — Curva de previsao X Curva real (Hamizode Previsdo de 1 dia)
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Figura A.7 — Curva de previsdo X Curva real (Hanizode Previsdo de 7 dias)

Tabela A.3 — Principais resultados do modelo esdolh

SUAVIZACAO EXPONENCIAL
COM SAZONALIDADE
Parémetro a 0,00

Parametro y 0,08
MAPE 19,33%
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DEMANDA EM UNIDADES - FAMILIA 1l DA MARCA C
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Tabela A.4 — Participagdo da demanda por dia darsgm semana do més

SEMANA DO MES

TOTAL
32 SEM 42 SEM 52 SEM \
DOM 4,03% 3,60% 3,05% 2,73% 1,47% 14,87%
SEG 3,24% 2,62% 2,04% 1,97% 10,97%
TER 3,00% 2,41% 2,22% 1,91% 1,27%
QUA 4,09% 2,98% 3,03% 2,65% 1,52% 14,28%
QuI 3,47% 2,76% 2,63% 2,51% 1,21% 12,56%
SEX 4,20% 3,02% 2,72% 3,30% 1,23% 14,46%
SAB 4,97% 4,30% 4,26% 2,10%
TOTAL 22,36% 19,98% 19,32% 100,00%
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Figura A.10 — Correlograma da demanda diaria dailfeati da Marca C

ao

Autocorrela

1.0

0.8 1

-0.2 4

-0.4 1

-0.6 -

-0.8 -

-1.0 -

FUNGAO AUTOCORRELAGAO - DEMANDA FAMILIA Il MARCA C

f1--2- -3 4 -5 -6 -7 -8 -9 -10 11 12 - 13 9 15 16 - 17 - 18 - 19 - 20 -

Figura A.11 — Correlograma da demanda semanal nidligdll da Marca C



121

LINHA DE TENDENCIA - FAMILIA 1ll DA MARCA C
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Figura A.12 — Linha de tendéncia da Familia lliMiarca C
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Observando todos os dados acima apresentadosb@aeaue a demanda da Familia 11l da
Marca C apresenta um comportamento sazonal entha®sla semana e as semanas do més e
uma tendéncia de crescimento, ja que o valor dee RAais relevante e ndo pode ser
desprezado. Dessa maneira, desconfia-se que o anddeBuavizagcdo Exponencial com
Sazonalidade e Tendéncia (Holt-Winters) é o maggjaado para a série. Entretanto, para se

ter certeza € necessaria a simulacao de todostodaséara a avaliacdo das precisoes.

Tabela A.5 — Erros obtidos com os diferentes madétoprevisédo

MODELO DE PREVISAO MAE MAPE
Média Simples 769,36 28,33%
Média Movel (k = 07 dias) 760,22 27,29%
Média Movel (k = 14 dias) 820,01 30,13%
Média Movel (k = 21 dias) 753,33 27,86%
Média Movel (k = 28 dias) 632,49 23,51%
Média Movel (k = 35 dias) 656,89 24,56%
Suavizagado Exponencial Simples 585,84 21,25%
Suavizagédo Exponencial com Tendéncia 591,58 22,58%
Suavizagéo Exponencial com Sazonalidade 581,79 22,25%
Método Holt-Winters 551,47 19,05%

A tabela acima demonstra que o Método Holt-Winters que apresenta, dentre todos, o
menor erro e, portanto, foi o selecionado, confirdaas expectativas. Abaixo seguem 0s
graficos que cruzam as curvas de previsao e desdadis durante todo o periodo de testes do

modelo escolhido.
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» Método Holt-Winters
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Figura A.14 — Curva de previsdo X Curva real (Homiz de Previsdo de 7 dias)

Tabela A.6 — Principais resultados do modelo esdolh

METODO HOLT-WINTERS

Parametro a 0,02
Parametro 0,02
Pardmetro y 0,04

MAPE 19,05%
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II. TABELA DE DADOS PARA A REGRESSAO LINEAR MULAIPL
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