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RESUMO

O trabalho tem como objetivo revisar o processo de compra e modelo de reposi¢ao de
produtos de vestuario em lojas de uma franquia. O projeto desenvolvido guiou-se pela
metodologia DMAIC para desenvolver um novo processo e uma nova politica de estoque
baseada na previsdo da demanda das lojas. A previsdo foi realizada por um algoritmo na
linguagem R e por meio do auxilio da fun¢do ETS para determinacdo dos melhores parametros
de ajuste de uma série temporal pela minimizagao de medidas de critério de informagdo, como
o AICc. Um passo importante para a realizacdo da previsdo € o tratamento dos pontos de
stockout nas séries de vendas. O projeto foi concluido com a implementag¢ao dos novos processo
e modelo, capacitagdo dos stakeholders, retificagdes na plataforma de compra e, finalmente
com a abertura do sistema para compra dos franqueados. Como resultados, obteve-se uma
melhora da satisfagdo dos franqueados, um ganho operacional por redu¢do do tempo de calculo
da necessidade de compras dos franqueados, uma racionaliza¢do da divisdo de tarefas entre as
areas, menor risco de obsolescéncia do modelo por seu ajuste automatico ¢ a melhoria de

controle por meio da implantagdo de indicadores do novo processo e do novo modelo.

Palavras-chave: Gestdo de Estoques; Previsdo de Demanda; Setor de Varejo; Gestdo de

Processos; Stockout.






ABSTRACT

This paper aims to review both the purchase process and replacement model of clothing
products in stores of a franchise. The DMAIC method was used to guide the project on
developing a new process and a new inventory policy based on the stores demand forecast. The
prediction was performed by an R language algorithm and by the aid of the ETS function which
determines the best fit parameters of a time series by minimizing information criterion
measurements such as the AICc. An important step in forecasting is the handling of stockout
points in sales series. The project was concluded by delivering the new process and model,
training of the stakeholders, improving the purchase platform and finally by the opening of the
system for the franchisees purchase. Is is registered as results of the project: improvement of
franchisees’ satisfaction, reduction of time spent for calculating franchisees' purchasing needs,
rationalization of the tasks division among internal areas, reduction of the model obsolescence
risk due its automatized fit and the control improvement by the use indicators to control the

new process and the new model.

Keywords: Inventory Management, Forecasting, Retail Industry; Process Management;
Stockout
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, sdo apresentados a empresa em estudo e o estagio realizado pelo autor.
Em seguida, sdo apresentados os processos de reposicdo de mercadorias nas lojas de forma a
contextualizar e definir o problema e objetivos deste trabalho de formatura. Por fim, apresenta-

se a estrutura do trabalho.
Por questoes de confidencialidade, a empresa sera tratada pelo nome ficticio de “Dress”.
1.1 A Empresa e o Estagio

Fundada na segunda metade do século XX, a empresa brasileira Dress se propds a
produzir e comercializar meias e tornou-se uma das referéncias no varejo dessa linha de

produtos.

O sucesso da marca permitiu a expansao da sua proposta para outros tipos de produtos
de confec¢do, como pijamas, acessorios € moda praia. Porém seus produtos eram ainda
vendidos para distribuidores ou grandes centros de varejo como supermercados ou outras lojas.
Entdo, no inicio dos anos 2000 a Dress abriu sua primeira loja propria e, no ano seguinte, foi
inaugurada a primeira loja dentro do modelo de franquia. As franquias hoje constituem o

principal canal de vendas da marca e sdo responsaveis pela maior parte de seu faturamento.

A marca se consolidou pelo Brasil possibilitando a abertura de franquias fora do pais
também. Sua operagdo no Brasil conta com mais de 160 lojas franqueadas, além de outros
canais de vendas. No estado de Sao Paulo, em especial, a Dress possui ainda algumas lojas de
ponta de estoque (outlets). Ja em cidades menores suas vendas acontecem em dois tipos de lojas
multimarcas com uma oferta reduzida de produtos. Outro canal que tém ganhado for¢a ¢ o e-
commerce, ou seja, vendas pelas plataformas digitais da propria empresa. Ainda no meio digital,
existem também vendas esporadicas em marketplaces (plataformas de comércio digital que
comportam varias marcas conjuntamente). O canal de vendas que serd o foco deste projeto € a

rede de franquias.

No Brasil, a empresa concentra maior parte de sua operacdo em Sao Paulo, além de um
centro de distribuicdo (CD) no interior do Brasil. Em Sao Paulo, localizam-se a fabrica que
produz parte das meias, o escritorio administrativo junto a area de design de produtos, além de
um galpdo para armazenar parte das matérias-primas. Alguns produtos (como os de “Roupa

intima”) sdo produzidos por terceiros no estado de Sao Paulo. Os demais produtos sdo
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produzidos na China. Independente da origem, todos os produtos vao para o CD, onde passam

por inspe¢do de qualidade, sdo reembalados, armazenados e expedidos para as lojas.

O autor deste trabalho realizou seu estagio em uma consultoria que possui participagdo
societaria na empresa Dress. Seu estdgio se deu na area de Planejamento da empresa, que
integra atividades de diversas areas da empresa para planejar as compras, reposi¢des, chegadas,
bem como por auxiliar ativamente os gestores da empresa em suas tomadas de decisdo. O
projeto aqui apresentado teve por foco a revisdo dos processos de reposicdo de estoque e foi
liderado pelo autor com a contribui¢do das demais pessoas da equipe com quem trabalhou. O
projeto teve por finalidade propor uma solucao, dentro de restri¢des do negdcio, de tempo, custo

e tecnologia.
1.2 Os produtos

Para a compreensdo da abrangéncia do projeto, ¢ importante elucidar como ¢ feita na
Dress a categorizagdo dos produtos através de acordo com seus atributos (caracteristicas). A

Figura 1 apresenta uma classifica¢do dos produtos da Dress.

Figura 1 - Exemplo de categorizagdo de produtos de Roupas intimas de Linha Continua.

( N\ 4 N\ ( N\ 4 N\ 4 N\ ( N\ 4 N\ 4
Colegdo Linha Tipo Grupo Subgrupo Produto Cor Tamanho
10
390 — Azul
Marinho # 12
Biquini
40500333 — 108 -
Cotton Branco 14
Kids Calcinha k % Boneca
40602082 — 422 — Rosa
PK 3 Bebé 16
Rogpas k—% Teen k—% Soutien Calecon
Intimas
Linha
Continua Adulto Top
Meias
| J | J | J | J | J | J | J | J

Fonte: Elaborado pelo autor

O primeiro atributo ¢ o nivel das “Colecdes”, sendo quatro atreladas a época do ano
(Alto Verao, Verao, Inverno e Alto Inverno) e uma outra continua (Linha Continua). Este
projeto tera por foco os produtos da Linha Continua; isto ¢, uma linha com produtos mais

basicos e com ciclo de vida mais longos dos que os produtos pertencentes as colecdes sazonais.
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Continuando a categorizagdo dos produtos, apos o nivel de “Cole¢do”, encontram-se as
“Linhas” de produtos como “Meias” e “Roupas intimas” etc. Dentro das “Linhas”, ha ainda
categorizagdes como de “Tipo”, “Grupo” e “Subgrupo”. O produto em si ¢ identificado por um
codigo e uma descrigdo, porém pode ainda ser categorizado quanto a sua “Cor” e “Grade”

(tamanho).

Apesar de uma linha ndo ligada a vestuario ganhar crescente representatividade em seu
faturamento, as atividades e receitas da Dress ainda estdo concentradas no varejo de vestuario,
com pegas voltadas majoritariamente ao publico infantil femininos. A Tabela 1 apresenta a
participagdo das Linhas de produtos da Dress, mas substituidas por nimeros por motivos de

confidencialidade. Este projeto tera como foco a linha de "Roupa intima” da “Linha Continua”.

Tabela 1- Participagao das linhas de produtos no faturamento das franquias da rede

Linhas Participacio
1 33,9%
2 23,2%
3 21,2%
Roupas intimas 8,7%
4 7,9%
Outros 5,1%

Fonte: Sistema de Business Inteligence da empresa

Os produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” sdo produzidos no Brasil e o
processo genérico de produgdo para os produtos de “Roupa intima” é apresentado na Figura 2.
Entre a compra dos tecidos (matéria-prima) para a producdo ¢ a etapa final de embalagem, leva-
se um tempo de aproximadamente dois meses. Cada uma das etapas entre o recebimento da
matéria-prima e embalagem sdo realizadas em um lugar diferente e exigem o transporte do
material entre os diferentes pontos. Vale ressaltar que, diferente dos produtos de “Roupa

intima” de colecdo, os da “Linha continua” nao exigem a etapa de estampa.

Figura 2 - Representagdo do processo produtivo genérico dos produtos de “Roupa intima”

[Pe‘*""’f&m"*’“ Recebimento MP

o Q‘ - ]Q‘ _— ’Q‘ o ’Q‘ — ’Q‘ —

L A A A A J

T T T T T

20 a 30 dias ~ 10 dias ~ 10 dias ~ 10 dias ~ 10 dias

| Total aproximado = 2 meses

Fonte: Elaborado pelo autor.
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1.3 O abastecimento das lojas

No que se refere as formas disponiveis para que os franqueados realizem a aquisi¢ao de
produtos para vender em suas lojas, existem 3 formas possiveis: o showroom, o SRL (Sistema
de Reposicao das Lojas) e o sistema pronta-entrega. Os produtos de “Roupa intima” de “Linha
continua” eram vendidos através do showroom e agora estdo provisoriamente sendo vendidos
no sistema pronta-entrega. Nos paragrafos seguintes, esses modelos de reabastecimento das

lojas sdo apresentados com maiores detalhes.

O primeiro modelo (showroom) consiste na realizacdo de um evento a cada nova colecao
sazonal. Apos a apresentacdo dos produtos da colecdo no evento, cada franqueado recebe uma
sugestdo de compra com base em proje¢des de suas vendas e estratégias particulares a loja.
Junto a consultora de sua loja (profissional responsavel em auxiliar os franqueados de maneira
mais proxima no dia-a-dia), os franqueados colocam os seus pedidos em um sistema especifico
para este modelo. Os pedidos podem ser feitos livremente e ndo seguem obrigatoriamente a
sugestdo fornecida. Em seguida, os pedidos de todos franqueados s3o agregados para que se
planeje sua producdo e entrega. O prazo entre a colocacdo dos pedidos durante o evento e o
inicio de sua entrega nas lojas ¢ de aproximadamente 8 meses (pode haver adiantamentos ou

atrasos).

O modelo do showroom tornou-se o modelo de vendas mais importante da empresa,
uma vez que a consolidagdo prévia dos pedidos garante maior margem de negociagdo junto a
fornecedores e melhor planejamento logistico, principalmente devido a producdo majoritaria

ser vir da China.

O segundo modelo mais utilizado ¢ conhecido por SRL (o nome do sistema deu nome
ao processo — Sistema de Reposicao das Lojas), que atualmente se aplica apenas para venda de
parte da linha de “Meias”. As meias vendidas neste sistema sdo produzidas na propria fabrica
da empresa e, por isso, permite-se um reabastecimento mais flexivel, com pedidos menores aos
que se colocam no showroom. Por meio dele, sdo vendidas meias de “Cole¢do” ou de “Linha

Continua".

O sistema SRL ¢ aberto quinzenalmente e mantém-se aberto por uma semana para que
os franqueados fagam compras. Para cada item, apresentam-se o estoque atual e o estoque ideal
para a loja, com base na cobertura que se deveria ter do produto (normalmente, de 12 semanas).

Com base nesses parametros, ¢ apresentada uma sugestdo de pedido de compras que,

novamente, pode ou ndo ser seguida. Os pedidos colocados pelas diversas lojas no sistema sao
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agregados e os itens que ndo estdo disponiveis geram ordens de producdo, para depois serem
produzidos, embalados e entregues para as lojas. O prazo entre a colocacdo do pedido no
sistema e o inicio de sua entrega nas lojas ¢ de aproximadamente 2 meses e o gasto do frete ¢

responsabilidade da franqueadora, uma vez que ja esta incutido no custo dos produtos.

O terceiro modelo utilizado ¢ o de pronta-entregas. Ele ¢ utilizado apenas para alguns
itens. Por exemplo, aqueles que por decisdo da estratégia da empresa sdo comprados a mais do
que os pedidos para haver reposi¢ao nas lojas em casos emergenciais ou entdo que sobraram
pelo cancelamento de pedidos ou de abertura de lojas. Atualmente, ndo existe um método

formal e estruturado para essa decisdo de compra para ter um estoque de seguranga disponivel.

Este sistema, diferente do anterior, estd sempre disponivel para compra do franqueado.
Como os itens 14 disponiveis ja estdo em estoque, assim que o pedido ¢ faturado, sua entrega ¢

planejada e realizada.

A Tabela 2 apresenta uma sintese dos modelos de reabastecimento disponiveis as

franquias atualmente.

Tabela 2 - Sintese dos modelos de reabastecimentos disponiveis as franquias

Modelos Disponibilidade
para compra

Produtos disponiveis Lead-time

A cada 2 ou 3 meses | Colecdes futuras de todas as
Showroom . 8 meses
(por colegdo) Linhas

Colegao atual, passadas ou “Linha

SRL A cada 15 dias continua” apenas para linha de 2 meses
“Meias”
Pronta- Colegao atual, passadas ou “Linha
Continua ] 1 ou 2 semanas
entrega Continua” de todas as Linhas

Fonte: Elaborado pelo autor

1.4 Definicdo do Problema e Objetivos

A compra de produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua” pelas lojas franqueadas
era feita nos eventos de showroom, junto com a compra dos produtos fabricados no exterior.
Devido a reclamagdes por parte dos franqueados, a alternativa de compras pelo showroom para

esses produtos foi provisoriamente interrompida e substituida pelo de pronta-entregas.

Constatou-se que as lojas ndo aderiram a mudanga da forma esperada, ou seja, ndo

usaram o sistema de pronta-entrega para se reabastecerem dos produtos de “Roupa intima” de
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“Linha Continua”. Como as lojas pararam de repor seus estoques, houve queda de faturamento

da Dress e das vendas das lojas para esses itens.

Ja existia um questionamento frequente por parte das lojas franqueadas quanto a
possibilidade de se adotar um modelo semelhante ao da linha de “Meias”. A mudanca para este
processo permitiria um reabastecimento mais automatizado e que demandasse menor tempo do
franqueado para realizar o pedido. Assim, as lojas teriam menos problemas de excesso de

estoque e de perda de vendas por falta de alguns itens.

A possibilidade de se repensar a reposicao desses produtos - que sdo mais basicos e
sujeitos a pouca variagdo ao longo do tempo - foi vista como uma oportunidade. Utilizando esse
caso como referéncia, a Dress espera estender este processo de revisdo para as outras linhas de
produtos e, assim, obter melhorias nos processos de planejamento da producgdo, controle de
estoques, distribuicdo, e sobretudo de sugestio de compra para as lojas. Essa sugestdo ¢
fundamental, pois quanto melhor sua precisdo, menores sdo as perdas de vendas e os niveis de

estoque nas lojas.

Do ponto de vista de relacionamento entre as partes envolvidas nessa cadeia, o
abastecimento adequado das lojas garante maior satisfacdo dos clientes finais € a0 mesmo
tempo, garante também maior satisfagdo dos proprios franqueados em relagdo a franqueadora.
Afinal, uma reposi¢do mais assertiva pode proporcionar um melhor fluxo de caixa e um nivel
de estoques saudavel que ndo prejudique as vendas. Além disso, a saude financeira do

franqueado ¢ vital para a manutenc¢ao ou até mesmo a expansao da parceria com a franqueadora.

O problema a ser tratado no projeto, portanto, ¢ o da inadequacdao do processo de
compras ¢ do modelo matematico de sugestdo de reabastecimento das lojas utilizado para os
produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua”. Além de reclamagdes, o processo atual tem

afetado os resultados das vendas ndo so6 das lojas, mas também do faturamento da franqueadora.

O objetivo do projeto, portanto, ¢ de revisar o processo de compras dos produtos de
“Roupa intima” de “Linha Continua” e viabilizar sua migra¢do ao modelo SRL, através de um
processo e de um modelo matematico mais adequados. Vale ressaltar que o modelo matematico
de sugestdo de compras ndo so estd inserido no processo de reabastecimento, mas que se trata

de uma parte central dele.

Deste modo, revisdo proposta envolve compreender o processo e recursos envolvidos

para o funcionamento do sistema SRL, a logica de calculo de sugestdo de compras do sistema
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e as eventuais modificacdes necessarias para tornd-lo um modelo de reabastecimento mais
adequado. Por um modelo mais adequado, entende-se aquele que garanta o atendimento do
nivel de servigo estabelecido para esses produtos, de maneira mais eficiente € com custos
inferiores aos incorridos atualmente. Espera-se que, com a revisdo do processo ¢ do modelo,
haja uma recuperacdo das vendas e melhoria dos estoques. A Tabela 3 resume o escopo do

projeto.

Tabela 3 - Sintese do escopo do projeto

Canal Rede de Franquias

Linha de produtos | “Roupa intima”

Colecao “Linha continua”

Inadequacdo do processo e modelo de compras pelos franqueados
Problema

desses produtos
Objetivo Revisar o processo e modelo para proposi¢ao de nova solugdo

Fonte: Elaborado pelo autor.

1.5 Estrutura do trabalho

O capitulo seguinte apresenta uma revisao bibliografica dos principais temas que
norteiam o estudo, quais sejam: controle de estoque, métodos de previsdo, setor de varejo e a
metodologias para projetos de melhoria. A revisdo bibliografica tem por objetivo levantar

conceitos e métodos para o desenvolvimento do projeto.

No capitulo 3, apresenta-se como o método DMAIC ¢é empregado para o
desenvolvimento do projeto. Apesar de estarem integrados na pratica, ¢ realizada uma
separacgdo da revisdo do processo e do modelo de reposi¢ao em diferentes capitulos para que se

possa realizar uma discussao mais organizada.

No quarto e quinto capitulos, apresentam-se para o processo € para o modelo de
reposi¢do, respectivamente, o desenvolvimento do projeto. Assim, para cada um deles, sao
descritas as etapas de formulacdo do problema e objetivos, passando pela coleta de dados,
mapeamento e analise, proposi¢do do novo processo ¢ modelo até chegar a implantagdo e

controle.

Por fim, no ultimo capitulo, ¢ apresentada uma conclusdo do projeto contendo uma

sintese, desdobramentos e oportunidades futuras.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo ¢ apresentado um referencial tedrico a respeito dos principais assuntos
que envolvem o projeto: gestao de estoques, previsdo de demanda, o setor de varejo de vestuario

e metodologias para projetos de melhoria.
2.1 Gestao de Estoques

2.1.1 Importincia da Gestao de Estoques

Segundo Arnold (2008), os estoques de uma organizagdo consistem nos materiais e
suprimentos mantidos para comercializagdo ou para garantir os insumos de seu processo
produtivo. Dai se extrai a importancia dos estoques que, por mais que possam ser vistos como
ativos ociosos (LUSTOSA et al., 2008), possuem o papel de garantir o funcionamento de uma

operacao.

Conforme ressalta Garcia et al. (2005), tanto a falta de estoques quanto seu excesso
podem acarretar problemas para uma organizag¢do. Sua falta pode prejudicar a realizagdo da
produgdo ou servico ou mesmo pode resultar diretamente na perda de uma venda. Seu excesso,
por outro lado, pode exigir mais espaco para armazenamento e imobilizar capital de forma
improdutiva. Além disso, em um cenario competitivo com uma grande diversidade de SKUs
ofertados por uma organizagdo, balancear a quantidade de estoques torna-se ainda mais
complexo. Por esses motivos, a gestdo de estoque € ndo s6 importante para o funcionamento

operacional de uma organizacdo, mas pode ser um diferencial competitivo.

Uma abordagem recorrente para compreender a politica de estoque mais adequada para
um item (SKU) ¢ a Classificagio ABC dos itens. Essa classificagdo fornece uma visdo da
importancia do item dentro do resultado do negdcio como um todo e seu uso ¢ fundamental

sobretudo quando hé muitos itens em estoque para se controlar (ARNOLD, 2008).

A esséncia dessa classificagdo ¢ a ideia de que poucos itens concentram grande parte do
resultado de uma empresa. O padrdo pioneiramente observado pelo economista Vilfredo Pareto
revela que tipicamente cerca de 20% dos itens representam em torno de 80% do valor monetario
(itens A); 30% dos itens movimentam aproximadamente 15% do valor monetario (itens B) e os
restantes 50% dos itens movimentam apenas 5% do valor monetério (itens C) (ARNOLD,

2008). A Figura 3 ilustra o padrdo mencionado.
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Figura 3 - Tlustrag¢do da curva ABC: porcentagem de valor x porcentagem de itens

100
I
/

00
o

Porcentagem de Valor
E 2]
o o

N
o

0 20 40 60 80 100

Porcentagem de Itens

Fonte: Adaptado de (ARNOLD, 2008)

2.1.2 Modelos de Gestao de Estoques
A gestdo do estoque de um certo item passa pela tomada de decisdo de alguns pontos

essenciais a respeito de sua compra, produgao e distribui¢do (GARCIA et al., 2005):

¢ Quanto pedir: levando em consideracdo uma demanda futura e restri¢gdes de quantidade,
um pedido de reposicao de estoques deve especificar a quantidade requerida;

e Quando pedir: levando em consideracdo o tempo entre a colocagdo do pedido e seu
tempo de entrega (lead time), além da demanda esperada nesse periodo e o nivel de
servico desejado;

e Qual frequéncia revisar os niveis de estoque: pode-se dar de forma continua ou peridédica

a depender da relevancia do item, tecnologia, mao-de-obra disponivel etc.;

e Onde localizar o estoque: pode se decidir por um local tinico ou entdo multiplos locais;

e Como controlar o sistema: adotando indicadores de performance que traduzam a

estratégia da organizacdo e indiquem desvios de performance.

Existem diferentes modelos que estabelecem regras para auxiliar na tomada de decisdo

quanto a esses pontos.

A classificacdo desses modelos passa por avaliar se a demanda do item depende da
demanda de outros itens ou ndo. Para o caso de a demanda ser dependente, a utilizagdo do
modelo MRP ¢é mais adequada. J4 no caso de a demanda ser independente, entdo pode-se utilizar
modelos reativos — que ndo antecipam o comportamento da demanda (LUSTOSA et al., 2008)

—e modelos ativos, que realizam uma previsao de demanda. Por fim, os modelos reativos podem
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ainda ser classificados em fung¢ao de sua frequéncia de revisdo: continua ou periddica. A Figura

4 ilustra a classificacdo dos modelos de estoques.

Figura 4 - Esquema de Classificagdo dos Modelos de Estoques

7N
Modelos de
Estoques
o | —
Demanda Demanda
Independente Dependente
~ N
Basead -
Reativos asea _-°§ em MRP
Previsdo
~ ~_
TN\ ™
Revisdo Revisdo
Continua Periddica
~_ ~

Fonte: Adaptado de Lustosa et. al (2008)

A seguir, apresentam-se alguns desses modelos, seus parametros e funcionamento.
Lote Econémico

Também referido por LEC, o modelo do Lote Econdomico tem sua contribui¢do
importante por buscar equilibrar o trade-off envolvendo os custos de armazenagem e de pedido

para diferentes quantidades de um item (NAHMIAS, 2009).

O modelo adota as seguintes premissas: refere-se a um unico item; sua demanda ¢
constante (D); os custos variam linearmente em fun¢do da quantidade armazenada ou pedida
(ca € cp); a capacidade de suprimento ¢ ilimitada e o lead time de entrega ¢ zero. Uma

representacdo grafica desse modelo pode ser vista na Figura 5.

Figura 5 - Representacdo da dindamica do nivel de estoque no modelo LEC

Nivel do
estoque

Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A quantidade “Q” (ou QLE) que otimiza os custos segundo essas premissas ¢ dada por:

2><cp><D
QLE = |———
Ca

Apesar das simplificagdes muito distantes da realidade, Garcia et al. (2005) evidenciam
o fato de o modelo ser robusto, uma vez que desvios percentuais (p) em relagdo a quantidade
Otima “Q” afetarem os custos em uma propor¢ao muito inferior, conforme ilustrado na Figura
6. Além disso, vale mencionar que existem outras possiveis adaptacdes deste modelo, por
exemplo, considerando inflagdo, backorder ou descontos por quantidade (GARCIA et al.,

2005).

Figura 6 - Desvio em rela¢do ao custo 6timo em fungdo do desvio da quantidade 6tima

aDesvio em relagéo ao custo
14% | 6timo

\ 12%
\\ 10%
\ /
N\ e
N = e
\ / P

-40% -30% -20% -10% 0% 10% 20% 30% 40% 50%

Fonte: Adaptado de Garcia et al. (2005)

Outros modelos foram criados de forma a retratar de forma mais proxima a realidade a

presenga de incertezas e do tempo entre 0S processos.
Revisao Continua ou Reposiciao por Ponto de Pedido <R,Q>

Este modelo baseia suas decisdes de reposi¢do em fun¢do do nivel de estoque a cada
retirada; ou seja, continuamente controla-se a posicdo do estoque. A cada ocorréncia de
demanda que resulte em uma retirada, o nivel do estoque é comparado a um pardmetro
conhecido por “ponto de pedido” (R) e uma vez igual ao menor a esta quantidade, um pedido

de reposi¢ao de quantidade fixa Q ¢ colocado, podendo assumir, por exemplo o valor de QLE.

O modelo baseia-se, portanto, nas seguintes premissas: a revisdo do nivel de estoque pode
ser feita continuamente, a demanda (d) ¢ aleatoria e estacionaria ¢ o lead time € constante.

Assim, o ponto de pedido (R), pode ser calculado por:
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R = dL + zoyVL,em que:
d: a demanda média por unidade de periodo;
o4. 0 desvio padrdo da demanda média por unidade de periodo;
L: o tempo de espera em unidades de periodo (constante por hipotese) e
z: o coeficiente de seguranga (ou cobertura) associado a curva normal de probabilidade.

A segunda parcela da equacdo que calcula o valor de R ¢ conhecida como estoque de
seguranc¢a (ES). Sua fun¢do ¢ de exigir um nivel de estoque minimo de modo a garantir um
nivel de servico frente as incertezas associadas a demanda durante o lead time, conforme
representado na Figura 7 em que durante o lead time a demanda se comporta de maneira
diferente a cada periodo. Uma possivel adi¢gdo ao modelo ¢ de tambem considerar a incerteza

associada ao lead time.

Figura 7 - Representagdo da dinamica do nivel de estoque associada a politica <R,Q>.

Nivel do
estoque

b Tempo
Lead Time Lead Time Lead Time

Fonte: Elaborado pelo autor.

Revisao Periodica <T,S>

Este modelo adota uma politica de reposicao periddica dos niveis de estoque, em que a
cada periodo designado (T) para revisdo ¢ verificado o nivel de estoque e ¢ solicitada uma
quantidade (Q) para leva-lo a um nivel méximo (S). Assim, a existéncia de varia¢do na demanda
implica na requisicdo de lotes de tamanhos diferentes nos diferentes periodos. A Figura 8

representa a dindmica de funcionamento dessa politica.



26

Figura 8 - Representagdo da dinamica do nivel de estoque associada a politica <T,S>
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se na Figura 8 que o primeiro pedido Q; ¢ a diferenca entre o estoque maximo
S e a posicao atual do estoque (X + ES). Inclusive, é possivel observar nessa figura o papel do
estoque de seguranca durante a chegada do 3° pedido. Afinal, se ndo houvesse estoque de
seguran¢a haveria um stockout (falta de estoque), resultando possivelente em uma perda de

venda ou entdo na interrup¢ao de um processo.

Supondo que Q1 seja calculado como a quantidade do lote econdomico (QLE), pode-se

calcular o periodo de revisao (T) como:

QLE
taxa de demanda

E comum realizar ajustes no periodo de revisio de um item para coincidir com o de
outros itens, por exemplo, quando comprados de um mesmo fornecedor. Lustosa et al. (2008)
coloca aregra do arredondamento de T para 2 periodos (k =0,1,2, ...) como opg¢do para facilitar

essa agregacao de diferentes itens.

Por fim, o célculo do estoque maximo S ¢ dado pela soma da demanda média durante o
periodo de espera (lead time, L) e o de revisdo T em adic¢do ao estoque de seguranca (ES):
S=dx(L+T)+ES
ES = zosVL,em que:

d: a demanda média por unidade de periodo;

o4. 0 desvio padrdo da demanda média por unidade de periodo;
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L: o tempo de espera em unidades de periodo;
T: o tempo entre revisdes por unidade de periodo e
z: o coeficiente de seguranga (ou cobertura) associado a curva normal de probabilidade.

Este modelo tem como vantagem, portanto a possibilidade de otimizacdo de atividades
e de custos ao agregar o pedido de diferentes itens em instantes coincidentes. Entretanto,
conforme ressalta Lustosa et al. (2008), uma elevacao repentina na demanda, pode ocasionar a
ruptura do estoque. Por isso, essa politica ¢ recomendada aos itens de menor importancia e valor

agregado.
Revisao Periodica <T,s,S>

Existem outras politicas de estoque que combinam as regras e ideias dos modelos
apresentados até aqui. Uma delas ¢ a politica <T,s,S> em que também se revisa o estoque com
o periodo fixado de tamanho T e se repde uma quantidade suficiente para se atingir um estoque
maximo S, porém a decisdo de efetivamente colocar o pedido ou ndo depende de a posi¢ao do
estoque se encontrar acima ou abaixo do ponto de pedido s que funciona, portanto, como um

estoque minimo. Para um estoque com nivel X no momento de revisdo, a regra se da por:
Se X <, ¢ colocado um pedido com quantidade igual a S — X unidades;
Se X > s, ndo ¢ colado pedido.

O calculo do valor 6timo dos parametros T, s € S ndo sdo facilmente obtidos. Segunda
Garcia et al. (2005), uma maneira de se obter um valor aproximado ¢ por métodos de simulagao
e Nahmias (2009) sugere uma outra alternativa como um calculo aproximado baseado na

politica <R,Q>, obtendo-se:

s =R
S=R+Q

Reposiciao de estoque com previsiao de demanda

Os modelos apresentados anteriormente sdo classificados como reativos, porque a partir

de parametros predeterminados, reagem a demanda real.

Uma alternativa possivel ¢ o calculo da necessidade de compra ser realizado a partir da
previsao da demanda. Em situagdes em que a presenga de comportamentos de tendéncia e

sazonalidade sdo frequentes, como por exemplo no setor do varejo de moda, esse tipo de
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abordagem pode ser mais adequado. Entretanto, o fato de esta abordagem exigir o dominio do
calculo da previsao de demanda e um nivel de precisdo confidvel implica em um menor uso nas

empresas (LUTOSA et al., 2008).

E possivel combinar a revisdo periodica com a adogio de pedidos baseados no célculo
de uma previsdo de demanda, cujo tamanho do lote (Q) ¢ a necessidade liquida do préximo
periodo, ao invés da adog@o de um estoque maximo fixo (S). Assim, o céalculo de Q se da em
funcdo da previsdo da demanda (F(t)) em T + L que varia com a posi¢do no tempo t, do nivel

de estoque atual (Eawal)e do estoque de seguranga (ES).
Q = F(T + L) + ES - Eatual,em que:
Q: Tamanho do lote pedido;
F(t): Previsdo da demanda no periodo t;
T: periodo de revisdo do nivel de estoque;
L: lead time;
Eana: Nivel do estoque atual.

Dentro desse contexto, Silver (1998) propde que o calculo do estoque de seguranga se

baseie nos parametros da previsdo da demanda:

ES = kor,,,emque :
k: € um fator de seguranga, usado como forma de cobertura para incerteza da demanda;
or-1: desvio padrao dos erros de previsdo no periodo T + L.

2.1.3 Indicadores de Estoque
Para garantir que a estratégia de uma organizagdo quanto ao papel de seus estoques

esteja sendo cumprida, ¢ fundamental que se estabeleca indicadores para se fazer esse controle.

Tendo como ponto de partida o estoque médio de um periodo (medido em valor ou
quantidade), Lustosa et al. (2008) apresentam dois indicadores que estdo correlacionados e que

normalmente sdo o ponto de partida para o controle de desempenho de estoques.

O primeiro deles ¢ a cobertura de estoque que indica a duracdo média do estoque e cujo

calculo se da por:
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Estoque médio do periodo
Demanda média do periodo

Cobertura do estoque =

O segundo indicador, giro do estoque, ¢ o inverso da cobertura e consiste em uma

medida do fluxo dos itens (LUSTOSA et al., 2008). Seu célculo, portanto, se da por:

Demanda do periodo
Estoque médio do periodo

Giro de estoque =

Como afirma Lustosa et al. (2008), esses indicadores, embora importantes, podem ser
insuficientes para se controlar, por exemplo, se a cobertura ¢ suficiente para proteger a empresa
de perda de vendas sem manter um estoque alto. Assim, indicadores de nivel de servico podem

ser uteis para esta fun¢do. Garcia et al. (2005) apresentam duas formas de defini-los:

e Probabilidade de ndo haver stockout durante o lead time (P1): também conhecido por
nivel de servico do ciclo, este indicador representa o percentual de ciclos de
ressuprimento sem nenhuma falta de produto;

e Disponibilidade (P2): representa a fracdo da demanda que ndo foi atendida; ou seja, ¢ a

razdo da demanda efetivamente atendida sobre o total de demanda.

A Figura 9 ilustra a diferenga desses dois indicadores com um exemplo em que hé a

ocorréncia de um evento de stockout com uma demanda ndo atendida de 10 unidades.

Figura 9 - Exemplo da diferenca dos indicadores P1 e P2 para um evento de stockout

Nivel de
estoque

Nimero de ciclos =35

100 Ciclos sem stock-out =4
Demanda total = 510
Demanda atendida = 300
1 2 3 B 5

Time

Evento de stock-out
Fazlta de 10 unidade

P1=4/5=80% P1 depende apenas da ocorréncia de um evento de stock-out e ndo da quantidade

P2 =500/510 = 98% 2 considera a quantidade disponivel e a quantidade ndo atendida de demanda

Fonte: Adaptado de Garcia et al. (2005)
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2.2 Previsao de Demanda

2.2.1 Introducio a Previsao de demanda

A previsdo de eventos (em inglés, Forecasting) é muito importante para auxiliar o
planejamento das decisdes e agdes de organizacdes em qualquer setor, seja ele publico ou
privado. Isto se justifica, pois normalmente existe uma diferenca temporal entre a necessidade
da tomada de decisdo e o evento principal (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT, 1978). Por
exemplo, se um governo decide comprar medicamentos de um fornecedor internacional, ¢
importante que, de algum modo, realize uma previsdo de quanto seu pais ird demandar para que

faca o pedido.

Nesse sentido, Hyndman e Athanasopoulos (2018) ressaltam a distingdo entre os

conceitos de previsdo, objetivos e planejamento:

e A previsao almeja a predicao do futuro de forma mais assertiva possivel, por meio do
uso dos dados e outros conhecimentos disponiveis;

¢ Os objetivos normalmente sdo aquilo que se almeja alcancar e devem preferencialmente
estar associados a previsdo e ao planejamento;

¢ O planejamento consiste em uma resposta a previsao e aos objetivos, de forma a alinhar
acdes que levem em conta as informagdes obtidas na previsdo e que conduzam aos

objetivos.

Existem previsdes que se baseiam unicamente em nimeros €, por isso, sdo chamadas de
métodos quantitativos e existem outros métodos que contam com a opinido, experiéncia e
discussdo de pessoas e s3o chamados de qualitativos. Existe ainda a possibilidade de se misturar
ambas abordagens. Hyndman e Athanasopoulos (2018) ressaltam que os métodos qualitativos
ndo se tratam de “adivinha¢@o”, mas sim de maneiras bem estruturadas de se realizar previsao
sem um historico de dados disponiveis. A Figura 10 mostra um panorama dos métodos de

previsao.

Hyndman e Athanasopoulos (2018) colocam como condicdo necessaria para a
realizacdo de uma previsdo quantitativa a disponibilidade de dados numéricos historicos e que

seja razoavel a hipotese de que alguns aspectos do passado se repetirdo no futuro.



Figura 10 - Quadro ilustrativo com exemplos dos diferentes métodos de previsao
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movel exponencial simples econométricos Historica
Decomposi¢do || A ppviaA

Classica

Fonte: Adaptado de SLACK, CHAMBERS e JOHNSON (2009)
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Existe uma extensa discussao a respeito de qual ocasido ¢ mais adequado utilizar cada

novo pode ser uma abordagem com resultados insatisfatorios.

tipo de método. Chambers, Mullick e Smith (1971) colocam dentre os fatores a serem
ponderados nessa escolha: o contexto da previsdo, a relevancia e disponibilidade de dados
historicos, o nivel de precisdo almejado e o tempo disponivel para andlise. Porém, discorrem
com maior profundidade a respeito da adequagdo dos métodos em fungdo do estagio de ciclo

de vida do produto. Destacam, por exemplo, que o uso de dados historicos para um produto

Um outro olhar para a adequagdo do método de previsdo a ocasido ¢ a consideragao

trata da previsao de itens de baixa incerteza, como pode ser visto na Figura 11.

Figura 11 - Segmentagdo dos produtos € métodos de previsdo mais adequados

Alto

Incerteza da demanda

Baixo

Baixo

Ambiente
MTO

Previsao baseada
€m pessoas

Previsdo baseada em dados

Volume da demanda Alto

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2014).

quanto a duas varidveis: volume da demanda e incerteza da demanda (LAMBERT, 2014).

Segundo essa visdo, os métodos quantitativos devem ser usados preferencialmente quando se
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Nenni, Giustiniano e Pirolo (2013) colocam também algumas caracteristicas
particulares dos produtos do varejo de moda e de sua demanda que podem afetar as
possibilidades da previsdo, como por exemplo: ciclo de vida curto, curta estacao de vendas,
alta variedade, longos lead times de reposi¢cdo e menor performance de previsibilidade quao

menor for o nivel de agregacdo adotado.

Diante dessas caracteristicas, ¢ possivel que a demanda tenha desde um comportamento
mais suave (smooth) ou entdo padrdes menos previsiveis: intermitente, /umpy ou erratico
(NENNI; GIUSTINIANO; PIROLO, 2013). Diante desses diferentes cenarios, pode ser

necessarios métodos distintos de previsao.

2.2.2 Avaliacdo da performance de uma previsao

Mentzer e Bienstock (1998) ao tratarem da previsdo para vendas deixam claro que a
performance da previsdo transborda a observagdo apenas do nivel de acuracia (precisdo). O que
se deseja de fato, segundo eles, ¢ que se possa planejar melhor de modo a reduzir os custos de
marketing e operagdo e, sobretudo, criar maior satisfacdo aos clientes. Desse modo, eles

apresentam trés dimensdes para se avaliar a performance de uma previsao:

e Precisio;
e C(Custose

e Satisfacdo dos clientes.

O quadro na Figura 12 sintetiza como estas trés dimensdes se desdobram em medidas e

fatos da realidade da empresa.

Figura 12 - Dimensdes de avaliagdo da performance de uma previsao

Dimensoes da
performance da
previsio

Precisao Custos
Custos de gestio| Custos
da previsdo operacionais

Erros absnl‘]“ﬁ Numero de l Tempo necessério
perc_eglma pessoas para realizar a
ACGIO envolvidas previsdo

logisticos
Custos de -

marketing

N Exlzos | Erros
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de

escala

Raiz do erro
quadrdtico
médio

Erro absoluto

¢ Custos de atraso
médio

5

<{ Custos de setup

dos

clientes

Design dos
produtos
desejados

|Preciﬁcagﬂo que|
nio imiza
| lucro

Disponibilidade
dos produtos

‘ ineficaz |

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Mentzer e Bienstock (1998).
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A avaliagdo da performance da previsdo quanto aos custos e satisfacdo dos clientes nao
pode ser medida de forma padronizada e universal para todas as organizagdes (MENTZER;
BIENSTOCK,1998). Entretanto, o célculo da precisdo da previsao (ou dos erros de previsio)

pode ser medido de maneira objetiva e por isso ¢ um importante referencial de avaliagdo.
Erros de Previsao

Os erros de previsdo sdo a maneira mais difundida - independente do contexto -de se
avaliar a acuracidade de uma previsdo. Podem, inclusive, dentro do contexto da gestdo de
estoques, auxiliar na definicdo do estoque de seguranga (KANO, 2014). Na realidade, o termo
“erro” pode ser melhor entendido como a parte ndo predita de uma observacao (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018).
Definiciao e medida do erro da previsao

O erro da previsao ¢ definido como o erro entre a previsdo e o valor real. Sejam y,..., yr
a notagdo para os valores historicos de uma certa varidvel e yr+,r a sua previsao 4 periodos para

frente. Entdo, o erro da previsdo pode ser calculado como:

€r+h = Y7+h — YT+nIT
Erro dependente da escala

Esses erros levam este nome, porque seu valor calculado possui a mesma escala da
variavel prevista o que pode ser positivo quando se deseja compreender a propor¢ao do erro em
relacdo ao valor original da variavel, porém compromete a comparacdo entre séries que

envolvam unidades de medida diferentes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
As duas formas mais comuns de medir os erros deste tipo sdo:
Erro Absoluto Médio (EAM): média (| &),
Raiz do Erro Quadratico Médio (RSQM, em inglés): \/Wa(etz) .

Erros Percentuais

O erro percentual ¢ definido por p. = 100e; /y.. Ao contrario da categoria anterior, €
adimensional e, por isso, possui a vantagem de permitir que se compare diferentes conjuntos de
dados. Como desvantagem, porém, tem-se o fato de que para valores y: proximos ou iguais a
zero, o valor do erro é extremamente grande ou infinito. A medida mais comum utilizada nesta

categoria ¢ o:
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Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM ou MAPE, em inglés): média(|p,|).
Critérios de Informacio para selecio de parametros

Outra ferramenta importante para a decisdo de modelos mais adequados para se
trabalhar com a previsao de uma série sdo as medidas de “Critério de Informagao” que, assim,
como 0s erros, busca-se o modelo que apresentar o menor valor para essas medidas

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Trés dessas medidas sdo apresentadas a seguir:
AIC (Akaike’s Information Criterion)

O método AIC ¢ definido por:
SEQ
AIC = TlogT + 2(k + 2),em que:

T: é o nimero de observagdes usadas para estimacao;
k: € o nimero de pardmetros de predi¢do no modelo e

SEQ: ¢ a soma dos erros quadraticos, calculado por:

T
SEQ = Zef
t=1

AlCc (Corrected Akaike’s Information Criterion)

Para o caso em que T possui um valor amostral pequeno, ¢ necessario realizar um ajuste

sobre o AIC, resultando em:

20k + 2)(k + 3)

AlCc = AIC + ———F——

BIC (Schwarz’s Baysean Information Criterion)
Do mesmo modo que as medidas anteriores, busca-se minimizar o valor obtido pelo
calculo do BIC para encontrar o melhor modelo. Seu calculo ¢ dado por:

SEQ
BIC = TlOgT-F(k-l'Z)lOgT

HYNDMAN e¢ ATHANASOPOULOS (2018) destacam que o BIC normalmente
fornece o mesmo modelo selecionado pelo AIC ou entdo um com menos termos, uma vez que

penaliza mais fortemente o numero de parametros em seu célculo.
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2.2.3 Métodos de Previsao por séries temporais

Como mencionado, os métodos de previsdo quantitativos exigem a posse de dados a
respeito da variavel em estudo (variavel target, em inglés). Os métodos causais, em particular,
demandam ndo s6 dados com valores da variavel target, mas também dados e informacgdes a
respeito de outras variaveis que possam influencia-la. J& os métodos de previsao com séries
temporais necessitam apenas dos valores da variavel target ao longo do tempo para que que se
verifique se existe um comportamento padronizado que possa ser estendido para periodos
futuros. Estes métodos sdo mais recomendados quando ndo se possui outros dados
complementares que possam explicar comportamento da variavel target (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018). HYNDMAN ¢ ATHANASOPOULOS (2018) recomendam
que antes de se iniciar a aplicacdo de algum desses métodos, os dados sejam compilados e
expostos graficamente com o objetivo de se fazer um exame visual a respeito de eventuais

padrdes que a variavel farget possa ter.
Componentes de uma série temporal

Uma série temporal pode ser caracterizada por possuir componentes ou padroes de
nivel, tendéncia, ciclo e sazonalidade e um componente irregular (HANKE; REITSCH, 1998).
O nivel ¢ o patamar de valor médio que a série assumiria se ndo tivesse tendéncia, ciclo,
sazonalidade ou incertezas. A tendéncia ¢ um padrao de crescimento/decrescimento da série e
ndo precisa ser linear. O padrdo de ciclo expressa aumentos e quedas que nao ocorrem em
periodos regulares e normalmente estdo associados a ciclos econdmicos ou ciclos do negocio.
A sazonalidade ocorre quando existe um padrao de comportamento associado a sazonalidade
do tempo como a época do ano, dia da semana etc. e cuja frequéncia ¢ fixa e conhecida. Por
fim, o componente irregular ou ruido consiste em uma variagao aleatdria que nao ¢ explicada
por nenhum dos outros padrdes. A Figura 13 ilustra o comportamento dos quatro primeiros

padrdes.
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Figura 13 - Representacdo grafica dos padrdes possiveis em uma série temporal

Nivel Nivel e Tendéncia

Nivel, Tendéncia e Ciclo Nivel, Tendéncia, Ciclo e Sazonalidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Intervalo de Previsao

Uma vez o que o valor previsto de uma variavel ¢ desconhecido, ¢ mais adequado traté-
la como uma variavel aleatoria; isto €, que possui uma incerteza associada aos provaveis valores

que pode assumir.

Assim, quando se obtém uma previsdo, na realidade, trata-se do valor médio de um
intervalo de valores de uma distribui¢ao de previsao (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018). A Figura 14 ilustra a média da previsdo de uma série e o seu intervalo de previsdo com
nivel 80% e 95%, o que significa que eles devem conter o valor real com uma probabilidade de

80% e 95%, respectivamente.
De maneira geral, o intervalo de previsdo pode ser escrito como:
Vrenr * zo, em que:
z: ¢ funcdo da probabilidade de cobertura, assim como & no célculo do estoque de seguranga;

ox’: € a variincia da previsdo e costuma ser estimada em fun¢do da variincia residual da série
temporal (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Cada modelo de previsao possui uma

expressao distinta para seu calculo.

E interessante notar que a equagdo para o calculo da média da previsdo segue a mesma
estrutura da equagdo proposta por Silver (1998) para o calculo da necessidade de reposicdo de
estoque baseada em previsdo. De fato, a parcela do estoque de seguranga ¢ justamente a parcela

associada a incerteza da demanda quando se célculo o intervalo da previsao.
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Figura 14 - Exemplo grafico dos valores médios de previsdo e dos intervalos de previsdo

y(t)

Intervalo

. 80%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, s3o descritos alguns dos métodos mais relevantes de previsdo com séries

temporais.
Média
A previsdo dos valores futuros ¢ dada pela média dos valores historicos disponiveis:

R _ ytetyr
yT+h|T =Yy _ﬁ

Método simples (Naive)
A previsdo do valor futuro € o valor da tltima observagao:
y T+hT = VT
Média movel

Neste caso, a previsdo ¢ dada pela média dos valores de um periodo historico pré-

determinado (n):

Yr—ns1t ...t Y7
n

Yr+nr =

No caso particular de n = 1, tem-se o resultado do método naive. A selecdo do melhor
de n pode ser dada pela sele¢do do valor que produza o menor erro ou também pela experiéncia

com o contexto de previsao.
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Decomposicao Classica

Uma abordagem possivel para se trabalhar com séries ¢ de decompd-la em seus
componentes para entdo reconstrui-la e realizar a previsdo. Nesse caso, € comum agrupar os
componentes de tendéncia e ciclo (7;) em um so, restando os componentes sazonais (S;) €
aleatorios (R)) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018). Seja y; um valor da série em t,
entdo, sua representacdo por uma decomposi¢do aditiva e multiplicativa seriam dadas,

respectivamente, por:
Ve = SexTy xR,

A decomposicao aditiva ¢ mais adequada para as situacdes em que a magnitude da
flutuagdo sazonal se mantém relativamente constante com o nivel da série temporal, enquanto
a decomposi¢ao multiplicativa ¢ mais adequada para os casos em que a variagdo do fator
sazonal apresenta uma proporcionalidade em relacdo ao nivel da série (HYNDMAN;

ATHANASOPOULQS, 2018).
Suavizacio Exponencial e Modelo ETS

Segundo Hanke e Reitsch (1998), os métodos de suavizagdo exponencial consistem em
um procedimento de continuamente revisar uma estimativa a luz de observagdes mais recentes,
pelos quais se efetuam uma média (suavizacdo) de valores passados de forma decrescente
(exponencial). Esse trabalho pode se dar apenas com relagdo ao nivel, com o nivel e tendéncia
ou entdo para o nivel, tendéncia e sazonalidade (com parametros a, 3 € y, respectivamente). A
tendéncia pode ainda ser tratada de forma amortecida (damped) de modo que seu
comportamento em um horizonte distante ndo seja tratado de forma constante (HYNDMAN;

ATHANASOPOULQOS, 2018).

Esses componentes podem se combinar de maneira aditiva, multiplicativa ou ainda ndo

existirem (nulo) para explicar o comportamento de uma série, conforme ilustrado na Tabela 4.

O método de suavizacdo exponencial simples, por exemplo, pode ser denotado por

(N,N), enquanto o método de Holt-Winters pode ser denotado como (A,A).
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Tabela 4 - Combinagdes de tendéncia e sazonalidade com suavizagao exponencial

Componente Tendéncia Componente Sazonal
N (Nulo) A (Aditivo) M (Multiplicativo)
N (Nulo) (N,N) N,A) (N,M)
A (Aditivo) (AN) (AA) (A,M)
Add (Aditivo damped) (Add,N) (Add,A) (Add,M)

Fonte: Adaptado de (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

HYNDMAN e ATHANASOPOULOS (2018) ressaltam que embora muito importantes
e utilizados, esses métodos produzem apenas a previsdo de um ponto médio e, assim, nao

incorpora as incertezas do historico de dados capazes de produzirem um intervalo de previsdo.

Nesse sentido, os modelos de estado espaciais tratam dessa questdo por produzirem um
ponto médio de previsdo igual aos modelos de suavizagdo exponenciais tradicionais, mas
também equacdes de estado que descrevem como os componentes ndo observados ou estados

(nivel, tendéncia e sazonalidade) variam com o tempo.

Assim, além das combinagdes possiveis que os componentes de tendéncia e
sazonalidade podem assumir apresentados na Tabela 4, esses modelos associam um
componente de erro no ajuste que pode ser incorporado de forma aditiva ou multiplicativa
produzindo-se um total de 18 combinagdes de modelos possiveis. A sigla ETS representa as
iniciais dos componentes Erro, Tendéncia e Sazonalidade (do inglés, “Error, Trend and

Seasonality”).
ARIMA

Tanto os modelos ETS quanto ARIMA siao amplamente utilizados para a realizacio de
previsdo com séries temporais, por serem complementares: enquanto os primeiros buscam
descrever os padrdes de tendéncia e sazonalidade, os modelos ARIMA buscam descrever as

auto-correlagdes nos dados da série (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A combinacdo de modelos diferenciais, auto-regressivos e de média mdveis permite
obter um modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) sem sazonalidade. O
modelo ARIMA (p, d ¢g) completo pode ser escrito como (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018):

Ye=c+ @yt .+, + 0161+ ...+ 0464 + &, emque:
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- y’r € a série temporal diferenciada;

- p: € a ordem da parte auto-regressiva;

- q: ¢ a ordem da parte auto-regressiva;

- d: ¢ a grau da primeira diferenciacao;

- . uma constante;

- : sdo os parametros estimadores da parte auto-regressiva;

- 0: sdo os parametros estimadores da parte da média movel;

- & sdo os ruidos brancos (parcela ndo auto-correlacionada) da série;

2.2.4 Software RStudio, linguagem R e pacote forecast

O software RStudio ® ¢ um ambiente de desenvolvimento (IDE, do inglés, Integrated
Development Plataform) de programas com a linguagem de programagdo R, que conta com
uma extensa biblioteca de algoritmos estatisticos, de tratamento de dados, de previsdo e leitura
grafica (KENT STATE UNIVERSITY, 2019). Além disso, trata-se de um software gratuito e
aberto (open source), com uma vasta comunidade que implementa melhorias e traz discussao

em foruns.

Desenvolvida pelo professor Hob Hyndman da Universidade de Monash (Australia), o
pacote forecast possui um vasto repositorio de métodos e ferramentas que auxiliam a visualizar,

analisar, manipular, modelar e prever séries temporais (RDOCUMENTATION, 2019).

Em particular, a fungdo também intitulada “forecast” ¢ usada para fazer uma previsdo

e tem como principais parametros (HYNDMAN, 2011):

- Objeto: uma série temporal;

- h: o horizonte de previsao;

- Level: vetor contendo os intervalos de previsdo desejados;

- Frequéncia: frequéncia em que os dados estdo dispostos no tempo (ex.: mensal, anual etc.) e

- Modelo: modelo contendo parametros ajustados para se realizar a previsdo (ex.: ETS, ARIMA,

TBATS etc.).
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O pacote forecast possui fungdes que encontram o valor 6timo para os parametros de
ajuste desses modelos. Assim, as fungdes “ets” e “auto.arima’” encontram os valores 6timos
dos parametros e que melhor ajustam os valores historicos fornecidos da série temporal, com

base na medidas de critério de informag¢ao, como por exemplo, o AICc.

Para ajustar uma série com um desses métodos basta fornecer o nome do objeto em que
estd armazenado a série temporal e os resultados com os melhores parametros de ajuste de
medidas de informagdo de critério podem ser visualizados. A Figura 15 mostra um exemplo
para o modelo ETS através de uma captura de tela. O erro, tendéncia e sazonalidade foram
melhores ajustados como, respectivamente, aditivo, nulo e nulo. Ou seja, trata-se de uma

suavizagdo exponencial simples, com a igual a 0,0004.

Figura 15 - Exemplo de captura de tela com ajuste do modelo ETS

> library(forecast)

> fit.ets <- ets(ts_teste)
= fit.ets

ETSCA,N,N)

Call:
ets(y = ts_teste)

Smoothing parameters:
alpha = le-04

Initial states:
1 = 19.3533

sigma: 11.1347

AIC AICc BIC
259.8102 260.6991 264.1122

Fonte: Elaborado pelo autor.

O valor de desvio padrao (“sigma”) fornecido pelo ajuste na Figura 15¢ utilizado para
calcular o intervalo de previsao (I.P.) da previsdo. A variancia para um modelo ETS ajustado

como (A, N, N) ¢ calculada por (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):
of = 0?[1 + a?(h — 1)], emque:
o’: € a variancia residual da série temporal.

Entretanto, como mencionado, esse calculo ¢ feito automaticamente para cada um dos
modelos e, quando se executa a previsdo com os parametros de ajuste, os valores do intervalo
de previsdo ja sdo fornecidos, como pode se verificar na Figura 16 em que se tém os valores

numéricos e a representacdo grafica da previsao e seu intervalo de previsao (L.P.).
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Figura 16 - Valores numéricos e representacao grafica da previsdo (I.P.) no RStudio

> forecast(ts_teste, h = 1)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95 . . = o
Aug 2019 19.35327 5.083595 33.62295 -2.470315 -x1.17686]‘\“ﬂo‘hdapm‘saoelp-

> fcast <- forecast(ts_teste, h =« 1)

> autoplot(fcast)

Files Plots  Packages  Help Viewer
2 bport + O

@

Forecasts from ETS(A,N,N)
A Representagdo grafica da previsioe LP.

ts_teste
—
>

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.5 Previsao de vendas e presenca de stockouts

E comum que séries temporais possuam valores faltantes, por motivos de problemas em
processos, quedas em sistemas de registro ou outros eventos inesperados (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQOS, 2018) e muitas fun¢des do pacote forecast do R possuem um parametro

para lidar com esses dados por remocao.

No caso de séries de vendas, em particular, o valor nulo pode indicar que ndo houve a
busca do produto, mas também pode significar que ndo houve vendas por falta de estoque
(stockout). Nesse segundo caso, deve-se identificar esses pontos na série e fazer um trabalho de
tratamento. Do contrario, € provavel que a execugdo da previsao de demanda resulte em valores

mais baixos do que deveria devido a presenga dos valores nulos (“downward bias”’) (LOKAD,
2016).
Existem diferentes abordagens para lidar com pontos de stockouts em uma série de

vendas, partindo desde a exclusdo dos pontos, marcagdo dos pontos como fatores ou inclusao

de valores. A Tabela 5 resume algumas das possiveis abordagens, bem como as vantagens e

desvantagens de cada método.
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Tabela 5 - Possiveis abordagens para lidar com a presenca de stockouts em séries de vendas

Ac¢ao Vantagens Desvantagens
Exclusao Série limpa; “demanda verdadeira”. Remove a possibilidade de enxergar
eventos que levaram ao stockout.
Inclusao Se boa a estimativa, tem-se uma série Dificuldade de fazer a estimativa,
limpa, continua e pode-se usar muitos requer muito conhecimento e historico
modelos. dos produtos, lojas etc.
Flagging Permite categorizar eventos de stockout Nao incorpora a magnitude do
(var. categorica) para trata-los diferentemente (ex.: em impacto do evento.
regressao).
Velocidade de Revela o comportamento do periodo com o Periodo de reabastecimento pode estar
vendas estoque mais nivelado. sofrendo efeitos de sazonalidade ou

outros eventos.

Quantil (ex.:75%,
95% etc.)

Pode gerar um nivel médio de
demanda alto.

Tratamento facil, com seguranga ao reduzir
a probabilidade de perda de venda, baseia-
se em historico.

Fonte: Elaborado pelo autor adaptado de Alloy (2019) e Lokad (2016).

2.3 O setor de varejo de vestuario

2.3.1 Conceito e importancia no Brasil

Segundo Mattar (2011, p.2)

O varejo engloba um conjunto de atividades de negocios que adiciona valor a
produtos e servicos vendidos e € o ultimo estagio do processo de distribuigdo,
geralmente, caracterizado pelo contato mais estreito com os consumidores ou

adquirentes do produto ou servigo.

A interacdo com o consumidor na ponta da cadeia comercial ¢ um aspecto central do
varejo. Além disso, outro ponto importante na caracterizacao do varejo € a consideragdo de que
este vai além da venda em lojas fisicas, mas também inclui as vendas diretas, por telefone,

catalogo, internet e a prestacao de diversos servicos (MATTAR, 2011).

O varejo de vestuario engloba as vendas (em suas diferentes modalidades) de artigos
ligados a vestuario, estilo e moda. Segundo SEBRAE (2018), existem no Brasil mais de 200
mil estabelecimentos ligados a atividade de varejo de vestudrio e de acessorios. Estas atividades
geraram uma receita de mais de 130 bilhdes de reais ao pais e ¢ o segmento que mais emprega

no setor varejista (IBGE, 2017).

Apesar de o varejo de vestudrio se tratar de um segmento sensivel a economia, existem

alguns vetores que atualmente impulsionam o seu crescimento e contribui¢do a economia do
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pais como as plataformas de e-commerce, as vendas pelas redes sociais e através dos

marketplaces digitais (SEBRAE, 2018).

2.3.2 Modelo de franquias
Ha registros do surgimento do franchising (ou franqueamento) desde a Idade Média,
mas foi apés o periodo da Segunda Guerra Mundial que esse sistema teve um rapido

crescimento até sua solidificacdo contemporanea (MATTAR, 2011).

O sistema de franqueamento pode ser definido como um contrato entre duas partes em
que um agente vende o direito do uso de uma marca, produtos ou conhecimentos (franqueador)
a um outro agente (franqueado) em troca do pagamento de taxas ou outras formas de

remuneracao (MELO; ANDREASSI, 2012).

Uma importante vantagem obtida por meio do sistema de franqueamento ¢ o ganho de
escala em funcdo da multiplicacdo dos pontos de vendas, o que permite maior poder de
barganha junto aos fornecedores, na compra de espagos na midia e corrobora para a expansao
e presenca de uma marca (MELO; ANDREASSI, 2012). Além disso, do ponto de vista da
franqueadora, verifica-se que ela pode se dedicar com mais foco em suas competéncias, como
por exemplo, o design de produtos, logistica, marketing etc. Jao ponto de vista do franqueado,
¢ possivel enxergar a parceria como um caminho mais sélido e estruturado para investir seu
capital e empreender, por se tratar de marcas ja estabelecidas, com produtos ja testados e

validados pelo mercado e com uma expertise em gestdo vinda de outras lojas da rede.

2.3.3 Importancia das decisdes de reabastecimento para o varejo de vestuario

Dentre as fun¢des e atividades que sustentam uma operagdo de varejo, a gestdo dos
estoques se mostra como um dos pontos mais criticos e complementar para o esforco de
desenvolvimento da marca, dos produtos etc. (SOUZA, 2009). Afinal, conciliar a perspectiva
de vendas dos produtos, com seus lead times e impacto dos custos no fluxo de caixa para a

decisdo de uma cobertura adequada exige um trabalho planejado e integrado entre as areas.

Assim, a politica de estoques deve apoiar e alimentar o planejamento do sortimento; isto
¢, a decisdo entre variedade, profundidade e nivel de servico (VEIGA et al., 2011). Secco (2019)
define variedade como a quantidade de itens (referéncias ou modelos) que a marca possui -
incluindo os atributos de cor e tamanho — e profundidade como a quantidade de unidades de
cada item. Secco (2019) também defende que o planejamento de vendas e estoque ¢ a esséncia
da competéncia do varejista e reitera que a decisdo de sortimento deve ser prioridade e envolver

diversas areas da empresa.
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Existe uma pressdo constante no varejo de moda no sentindo de expandir a variedade
de itens ofertados (SECCO, 2019). Isto pode acarretar dificuldades de gestao da qualidade, de
precos, do espaco de disposi¢ao dos produtos e na mobilizagdo de capital, porque muitos dos
itens podem acabar ndo sendo muito relevantes para o faturamento das lojas como revela o
principio de Pareto. Especialmente para o caso de franquias com lojas de diferentes tamanhos,
as decisoes de variedade, profundidade e nivel de servico devem ser tomadas com as devidas

proporgoes.

Por fim, dois indicadores que auxiliam as marcas de varejo em suas rotinas de

acompanhamentos de resultado e decisdo de sortimento sdo (SECCO, 2019):

Preco de Venda (PV)

Markup =
P Custo da Mercadoria Vendida (CMV)’
PV —CMV
Margem Bruta = -

2.4 Metodologias para Projetos de Melhoria

Existem diferentes metodologias que auxiliam a estruturagdo de um projeto de melhoria
em uma organizagdo. Inclusive, muitas delas sdo muito semelhantes, como por exemplo, o

PDCA, DMAIC, A3 e 8D. Aqui sera descrito o funcionamento do método DMAIC.

A metodologia DMAIC foi originada no contexto da abordagem Seis Sigma para melhoria
da Qualidade. Seu objetivo transcende a noc¢do tradicional de Qualidade de “atender os
requisitos”: para além disso, a infraestrutura criada pelo Seis Sigma estd muito mais atrelada ao
proposito de trazer maiores retornos por meio da melhoria de valor para o cliente (satisfagdo) e

de eficiéncia (tempo de ciclo e defeitos) (PYZDEK, 2003).

Na mesma linha, Holpp (2002) acredita que o Seis Sigma se trata de uma filosofia de
exceléncia, que na verdade ¢ uma “iniciativa de negdcios” e que, com isso, se desdobra para

além do campo da Qualidade.

Nesse sentido, 0 DMAIC ¢ um modelo de melhoria de performance que viabiliza a
aplicagdo das ferramentas do Seis Sigma — ¢ o processo de solug¢ao de problemas do Seis Sigma
(HOLPP, 2002). Segundo Pyzdek (2003), quando o objetivo de um projeto pode ser atingido
por meio da melhoria de um produto, processo ou servigo existente, 0 DMAIC mostra-se um

método eficaz.
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Na Tabela 6, encontram-se a as principais atividades das etapas do método DMAIC.

Tabela 6 - Principais atividades das etapas da metodologia DMAIC

D Defini¢do do escopo do projeto (prioridades), identificagdo do cliente e seus

requisitos (voz do cliente).

M Medir e mapear o processo atual, o que envolve antes estabelecer os indicadores a

serem utilizados, bem como garantir a confiabilidade do sistema.

A Analisar a lacuna entre o estado atual (“as is”) e o estado desejado (“fo be”) do

sistema para, assim, identificar as principais causas do problema (causas-raiz).

I Melhorar o estado atual do sistema, por meio da proposi¢do, teste e validacao de
uma nova solugdo/processo; garantir a entrega de responsabilidades do novo

Processo.

C Controlar ou monitorar a nova solucdo; garantir o reporte adequado dos

indicadores; criacao de respostas a problemas que possam aparecer.

Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (2012) e Pyzdek (2003)
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sera explicada a escolha da metodologia que orientard o projeto e suas

adaptacodes.

A condugdo do projeto se baseard essencialmente no emprego da metodologia DMAIC
(Definir-Medir-Analisar-Incrementar-Controlar), uma vez que esta metodologia possui ampla

validag@o do ponto de vista tedrico e pratico. Isto se deve a perspectiva sistémica e estruturada

sob a qual o método se alicerca. Sist€mica, pois assim como abordagens tradicionais de gestao
de projetos (por exemplo, que seguem os principios do PMBoK — Project Management Book
of Knowledge), o DMAIC propde uma abordagem que leva em consideragdo os diferentes
stakeholders envolvidos, um olhar que contempla o processo integralmente ¢ a no¢ao de que
diferentes aspectos devem ser contemplados para o sucesso do projeto, como custo, prazo,
qualidade, gestdo de riscos, etc. Seu carater estruturado se da pelo encadeamento de etapas
consistente na direcdo de um objetivo e, mais do que isso, de forma ciclica, o que incita a nogao

de melhorias continuadas sobre a solucao.

Outro ponto que favorece o uso da metodologia DMAIC ¢ o objetivo central do projeto
envolver a revisdo de um processo, ou seja, uma das aplicagdes originais do método. Assim,
ele serd utilizado para a revisdo do processo de reabastecimento como um todo, mas também
para a revisao do modelo de sugestao de reabastecimento que integra ao processo. Vale ressaltar
que a revisdo do modelo de sugestdo de reabastecimento nao sé esta contida na transformacgao
do processo como um todo, mas também tem efeitos sobre como o processo deve se estruturar
para dar suporte ao bom funcionamento do modelo. Por isso, serdo aplicados um ciclo DMAIC
tanto para a revisao do processo e outro para a revisao do modelo. Do ponto de vista da estrutura
deste trabalho, apesar de esses ciclos estarem interrelacionados, eles serdo descritos em

capitulos separados.

Como se verifica na Figura 17 que apresenta uma sintese das etapas a serem seguidas,
as fases D-M-A da revisdo do modelo de sugestdo de reabastecimento sdo paralelas e
alimentardo a fase A da revisdo do processo e por isso, possuem a mesma cor. Assim, vale
ressaltar também que as fases D-M da revisao do processo também fornecerdo insumos para as

etapas de revisdo do modelo de reabastecimento.
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Figura 17 - Etapas DMAIC para revisdo do processo ¢ do modelo de sugestao de compras

Processo de compras Modelo de reabastecimento

» Definir contexto, escopo, stakeholders
» Definir problema, objetivo e indicadores

D

» Entrevistas com franqueados
» Anilise dos dados de vendas e posigdo de estoques
) * Modelagem de processo as is . .
M . Avaliagio do cendrio atual "~ | » Definir problemas, objetivos = indicadores do
modelo de repozigdo

" |+ Levantamento das causas do cendrio atual " | » Observagio do sistema e do caleulo atuais
» Estimativa da necessidade atual

A » Analise da plataforma e método de calculo atuais

» Levantamento das cauzas dos problemas atuais

* Proposigdo e validagdo de processo fo be . O -
. » Proposigdo da nova politica de estoques = I!:lpl;ﬂemzucao e_\fag:acao de novo método de
| » Implementagio do novo processo e modelo | e

» Capacitagdo dos stakeholders para o novo
processo

» Comparagdo e controle dos indicadores

» Estruturar continuidade e melhorias

» Comparagio e controle dos indicadoras
» Estruturagdo do modelo para contmuidade e
melhorias continuas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, explica-se como essas etapas serdo de fato implementadas neste projeto.

Na etapa de “Defini¢ao do problema” para a revisdo do processo, havera uma retomada
da contextualizacdo do problema acrescida de outras informagdes como a apresentacdo dos
stakeholders e seus papeis no projeto. O escopo do projeto ira ser descrito para delimitar quais
elementos serdo considerados ou deixados de lado e, com isso, o objetivo e indicadores do

projeto serdo definidos.

Na fase de “Medicao do problema”, sera feita uma avaliagao diagnostica do status atual
por meio da coleta de dados, entrevistas e do mapeamento do processo (as is) para se
compreender a estratégia existente, a performance das vendas, as posi¢des de estoque das lojas
e do CD da franqueados, o ajuste necessarios aos dados e o dimensionamento do problema. Por

fim, serdo feitas consideracdes sobre a confiabilidade das informagdes do sistema.

Na fase seguinte, de “Analisar o problema”, serdo buscadas as causas-raiz que estdo

levando ao problema. Para isso, haverd um maior trabalho com os dados e fatos levantados nas
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etapas anteriores para que se possa chegar a essas causas. As etapas D-M-A realizados sobre o

modelo de sugestao de reabastecimento servirdo de insumo para esta analise.

Na fase de “Incrementar” (ou melhorar) o problema, sera realizado um plano de
implementagao, teste e validacao de novas solugdes que deem conta de resolver a causa-raiz do
problema e de proporcionar o estabelecimento de um novo processo (“to be”), uma nova
politica de estoques € um novo modelo de reabastecimento. Portanto, a etapa de implementagao

do modelo de reabastecimento ocorrera paralelamente a implementagdo do novo processo.

Na tultima etapa de “Controlar” /monitorar, sera realizada a capacitacdo dos stakeholders
para que compreendam e deem continuidade as novas implementagdes. Além disso, serdo
comparados o estado dos indicadores com o processo novo € o anterior para que possam ser

identificados os ganhos obtidos e novas oportunidades de melhorias.
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4 REVISAO DO PROCESSO DE COMPRAS
Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento da revisdo feita sobre o processo de

compras por meio do uso do método DMAIC.

4.1 Definir

Breve historico dos processos compra de “Roupa intima” de “Linha Continua”

Retomando o capitulo 1, a Dress recebeu por muito tempo reclamagdes dos clientes
(franqueados) a quanto ao abastecimento de “Roupa intima” de “Linha Continua” ser feito do
mesmo modo do que os produtos de colecdo; isto €, pelo processo de Showroom. Neste
processo, hd um evento de apresentacao dos produtos de uma colecao aos franqueados para que

em seguida realizem seus pedidos a serem recebidos oito meses depois (no inicio da colecao).

Desse modo, os produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua” tinham seu
reabastecimento feito a cada troca de colecdo em lotes grandes. Os resultados nas lojas
oscilavam entre faltas de produto até a chegada da préxima cole¢do ou entdo de acumulos
excessivos de estoque. A dificuldade deste modelo ¢ a colocagdo com muita antecedéncia dos
pedidos. Ademais, as estimativas de vendas eram obtidas de forma rudimentar (método naive):
projetando-se o valor vendido de uma linha por uma loja idéntico ao do ano anterior acrescido

de um crescimento (idéntico para qualquer produto de uma mesma linha).

Na pratica, essa abordagem acaba tendo como desvantagens o fato de reforcar os
problemas de falta ou excesso de estoque de forma ciclica, porque existe uma forte influéncia

da situagdo presente da loja para uma decisdo de compra cujos efeitos se ddo em tempo futuro.

No exemplo ilustrativo da Figura 18, verifica-se que o nivel elevado de estoques ao final
da colecao de Alto Verdo levou a uma decisdo de compra reduzida para a colecio seguinte de
Alto Verdo. No exemplo, isto levou a um patamar baixo de estoques para o varejo de moda, em
que um baixo nivel de cobertura pode levar a perda de vendas por falta de variedade e grade

(tamanho) dos produtos.
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Figura 18 - Nivel de estoque medido pela cobertura média em fungdo do tempo.

Nivel de Estoque
(Medido pela
cobertura da média
de vendas)

Showroom em que franqueados colocam os
pedidos da proxima colegdo de Alto Verao.

Inicio dos recebimentos dos pedidos para
a colegdo de Alto Verdo.

Nivel de estoque com chances de perda
de venda. Induz a uma colocagdo de
pedido elevada no proximo Showroom.

L ¢+ 1+ + + + + + + 4 ; ‘ ‘| | | | >
rFrrrr-trrrrr°t - ° T T T 1T 1T T T"I "

Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai g\?e?e):)
T S SN B S
Alto Verdo Inverno Alto Inverno Verdo Alto Verdo Inverno

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tendo em vista que os produtos da “Linha Continua” de “Roupa intima” - como se
extrai do proprio nome — sdo continuos e, portanto, desatrelados das colecdes, foi determinado
ao final de 2018 pela gestdo (Diretoria e Geréncia de Produtos) que se cumprisse com as
compras ja feitas em “Showroom” durante aquele ano e com entrega prevista para 2019, mas
que a partir do ano seguinte (2019), a venda desses produtos passasse a ser feita pelo modelo
de “Pronta-entrega”. A partir de 2019, portanto, seria permitido aos franqueados que
reabastecessem suas lojas com esses produtos através de um sistema em que s3o listados os
produtos disponiveis em estoque no CD da franqueadora. Ficaria a encargo da franqueadora

garantir a disponibilidade de estoque e entregar os produtos ap6s seu pedido e faturamento.

O que ocorreu na pratica € que houve pouca adesdo dos franqueados. Poucas reposicoes
foram realizadas, os estoques desses produtos foram acabando nas lojas e, assim, as vendas nas
lojas em relagdo ao ano anterior. Dentre as principais razdes pela baixa adesdo, encontram-se:
menor relevancia desses produtos, dificuldades de uso no sistema pronta-entrega e o preco
idéntico aos produtos de colecdo. A andlise dos principais fatores responsaveis por essa baixa
adesdo sera realizada com maior profundidade nas etapas de Mensuracdo e Analise, a partir das

entrevistas com franqueados e coleta de dados.

O insucesso desse modelo levou a novas reclamagdes dos franqueados que achavam
muito trabalhoso a verifica¢do do estoque para todos os SKUs (do inglés, Stock Keeping Unit),
mas incomodou sobretudo a gestdo da Dress ao perceber queda de faturamento de sua conta,

bem como do faturamento das lojas, devido a falta de reabastecimento desses itens.
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Isto posto, a sugestdo que se levantou como a mais oportuna foi a de utilizacdo do
sistema SRL (Sistema de Reposicdo das Lojas), que possui a funcionalidade de sugestido de
compras automatica com uma rotina periédica e com uma interface de uso mais facil segundo
os franqueados. Como mencionado no capitulo 1, hoje esse sistema ¢ utilizado apenas para a

parte dos produtos da linha de “Meias” que sdo produzidos na fabrica propria.
Especificacio do escopo

O projeto aqui desenvolvido tratard exclusivamente dos produtos de “Roupa intima” de

“Linha Continua” e sua comercializagdo através do canal de franquias.

Atualmente, existem 16 produtos que pertencem a essa linha, variando entre modelos
de Calcinha (10 produtos), Soutien (4 produtos) e Top (2 produtos). Cada um desses produtos,
possui ainda diferenciag¢do por tamanhos e cores, resultando em um total de 130 SKUs. Os SKUs

sdo, portanto, o menor nivel de agregacao dos produtos comercializados em cada loja.

O nivel de agregacao a ser utilizado na sugestao de necessidade fornecida para as lojas
sera escolhido com base em testes dos erros de previsdo e com outras demandas qualitativas. A
classificagdo dos produtos e seus diferentes niveis de agregacdo podem ser vistos na Figura 1

apresentada no capitulo 1.
Stakeholders

Ha quatro stakeholders que devem ser considerados para a realizacdo do projeto: os
franqueados, a colaboradora responsavel pelos produtos de Roupa intima, o colaborador da area
de Tecnologia da Informacao (TI) responsavel pelos sistemas e portais da empresa e os
diretores. Antes de se iniciar o projeto, todos estes stakeholders foram ouvidos para melhor

compreender suas demandas e expectativas.
Franqueados

Os franqueados sdo o cliente principal do projeto. O esforco do projeto existe para
melhor auxilid-los no reabastecimento de suas lojas para que o fagam de forma mais assertiva
e rapida. Assim, foram selecionados alguns franqueados que eram considerados mais influentes

e representativos em suas regioes para serem entrevistados a respeito do problema.

Os franqueados, enquanto clientes do projeto, serdo os responsaveis por validar o uso e

melhorias do novo modelo.
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Gerente de produtos da linha Roupa intima

A colaboradora responsavel por esta linha realiza um extenso ntimero de tarefas que
estdo relacionadas desde a concepgao dos produtos até o acompanhamento de suas vendas.
Outra tarefa que ficava a seu encargo era de enviar as demandas de producao dos itens que, até

entdo, significava agregar os pedidos colocados no Showroom e envia-los.

Desde a substituicao do modelo de reposi¢ao, percebeu que as vendas desses produtos
pelos franqueados vinham caindo e concordava com a hipdtese de poder haver uma

canibalizacdo dos produtos basicos pelos de colegao.

Durante as entrevistas, recordou-se de um levantamento que constatava que poucos

franqueados haviam feito reposicao dos produtos desde a mudanca no modelo de reposicao.

Durante o projeto, ela terd o papel de auxiliar a compor o diagnéstico da situacao atual,
elucidar aspectos técnicos dos produtos, garantir que a estratégia da linha esteja sendo
preservada e de fazer a ponte de comunicacao com outras areas de desenvolvimento de produto

e com os franqueados.
Diretores

Os diretores se atentaram a questdo tratada pelo projeto sobretudo com a percepgao da
queda de vendas para os franqueados (se// in) e nas vendas dos franqueados para os
consumidores finais (sell out). Acreditavam que, se validado com os franqueados o uso do
sistema SRL, sua implantacdo deveria ser entregue o quanto antes para mitigar a perda de
vendas. Se mostraram especialmente entusiasmados com a melhoria de um sistema de reposi¢ao

automatica para que pudesse ser estendida a outros produtos.

Os diretores serdo responsaveis por auxiliar a compor a estratégia para esses produtos
dentro do portfélio e de endossar a comunica¢do internamente e externamente (para os

franqueados) sobre a implantagdo do projeto.
Colaborador da area de TI

O colaborador da éarea de TI que atualmente ¢ responsavel pelo funcionamento e
manuten¢do dos sistemas de compra ¢é o stakeholder que possui maior conhecimento sobre os
calculos de sugestdes realizados atualmente, sobre as restrigdes do sistema e das possibilidades

de mudangas.
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Ele desempenhara um papel fundamental em conseguir incorporar as mudangas nos
sistemas e viabilizar seu uso. Além disso, deve contribuir para um diagnostico dos problemas

atuais no que se refere ao uso e interface dos sistemas.
Definiciao do problema, objetivo e indicadores

O problema a ser tratado no projeto, portanto, ¢ o da inadequacdao do processo de
compras ¢ do modelo matematico de sugestdo de reabastecimento das lojas utilizado para os
produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua”. Além de reclamagdes, o processo atual tem

afetado os resultados das vendas ndo so6 das lojas, mas também do faturamento da franqueadora.

O objetivo do projeto, portanto, € de revisar o processo de reabastecimento dos produtos
de “Roupa intima” de “Linha Continua” e viabilizar sua migra¢do ao modelo SRL, através de
um processo ¢ de um modelo matematico mais adequados. Vale ressaltar que o modelo
matematico de reabastecimento ndo so estd inserido no processo de reabastecimento, mas que

se trata de uma parte central sua.

Os indicadores propostos para orientar o projeto na comparagdo do cenario atual e o de
implantacdo de melhorias no nivel da rede como um todo passaram pela valida¢ao dos gestores
de Planejamento e de Produtos. Sua escolha levou em conta a visdo proposta por Mentzer e
Bienstock (1998) de que a previsdo de demanda deve ser avaliada pela acuracidade, mas

também pelo seu retorno de custos e satisfagdo dos clientes.

e Nivel de servico - percentual médio de ciclos (k) sem stockout por produto (i) e loja (j),

variando, respectivamente, até p, n e m.

Zm Zn Zp CiClOk,i,j
pXnXm

NS médio =

e Adesao dos franqueados as sugestdes de compras: desvio percentual médio entre o
valor sugerido (VS) e o valor comprado (V'C) dos produtos (i) e loja (j). Quanto menor

esse desvio, melhor;

LmXInVSij—VCij
Vsi,j

Adesdo =1 —

e Grau de satisfacio dos franqueados com a sugestido: avaliacdo por formulario

presente no Apéndice B;
Escala de satisfagdo:

- Insatisfeito;
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- Pouco satisfeito;

- Razoavelmente satisfeito;
- Satisfeito;

- Muito Satisfeito;

e [Eficiéncia operacional: diferenca do tempo necessario para executar o céalculo da

sugestao nos diferentes cendrios.
4.2 Medir

Nesta etapa serdo levantados dados com o objetivo de compreender a situagdo atual no

que se refere a:

1.) Percepcao dos franqueados a respeito do abastecimento dos produtos de “Roupa
intima” de “Linha Continua”;

2.) Estratégia da marca para os produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua”;

3.) Posicdo do estoque desses produtos atualmente nas lojas;

4.) Desempenho de vendas desses produtos nas lojas;

5.) Estimativa da necessidade atual de reposicao;

6.) Posicao do estoque no centro de distribui¢do (CD) da franqueadora;

7.) Desenho do processo atual (as is) atrelado a utilizagdo do sistema utilizado para a
linha de Meias (SRL);

8.) Mensuragao dos niveis dos indicadores

Percepcao dos franqueados a respeito do abastecimento dos produtos de “Roupa intima”

de “Linha Continua”

Para entender seus questionamentos, realizaram-se entrevistas por ligacdes de telefone
junto a gerente da linha de “Roupa intima”. Nessas entrevistas, os franqueados foram indagados

sobre:

e Situagdo atual do estoque desses produtos;

e Como estavam realizando a reposi¢ao dos produtos desde sua retirada do modelo
Showroom;

e Como eles avaliavam estar as vendas e o posicionamento desses produtos nas

lojas;
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e Opinido a respeito da migragdo desses produtos para o sistema SRL e grau de

satisfagdo com o sistema.

Os entrevistados declararam ndo haver muitos problemas com os estoques desses
produtos e consideravam com um nivel adequado. Poucos afirmaram ter feito reposi¢do pelo

sistema pronta-entrega nos ultimos meses e o fizeram apenas para alguns itens de maior giro.

Alguns franqueados afirmaram que o sistema pronta-entregas tem uma interface muito
ruim, o que dificulta a realiza¢do de compras por l4. Além disso, tendo estoques elevados dos
produtos “Roupa intima” de cole¢do, ndo queriam se dar ao trabalho de calcular quanto

deveriam comprar dos itens da “Linha Continua”.

Nesse sentido, outro ponto colocado foi a questdo de o prego desses produtos — mais
basicos — ser 0 mesmo ou muito proximo dos produtos de colegdo. As calcinhas, por exemplo,
sdo vendidas ao mesmo prego unitario e estdo inclusas em uma mesma promoc¢ao do que as
calcinhas de cole¢do. A percepcao deles, portanto, era de que havia uma canibalizagdo entre os
produtos e que, por isso, as vendas desses produtos eram pouco representativas. Inclusive, o
proprio custo de aquisi¢do para os franqueados (CMV) € o mesmo para os produtos basicos e
de colecdo, o que significa que o abastecimento dos produtos nas lojas pode estar prejudicado
por uma diferenca de percep¢do de valor do proprio franqueado. Afinal, com seu or¢amento

restrito, acaba escolhendo investir naqueles produtos que acredita ter maior apelo comercial.

Por fim, todos os entrevistados disseram gostar da possibilidade desses produtos
passarem a ser vendidos pelo sistema SRL, por sua interface e funcionamento serem melhores
do que a do sistema de pronta-entrega. Apesar da interface deste sistema ser melhor, alegaram
que os numeros sugeridos para compra ndo eram confidveis e, por isso, acabavam por ndo seguir
a sugestdo. Os franqueados responderam que, de maneira geral, se sentem razoavelmente

satisfeitos com o processo de compras via SRL.
Estratégia para os produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua”

Foram entrevistadas a diretora de Marketing e Produtos, a atual gerente da linha de
“Roupa intima” e a antiga gerente da linha, com o objetivo de compreender o posicionamento

estratégico desses produtos dentro do mix da marca.

Elas ressaltaram o fato de os produtos das cole¢des serem o maior foco da empresa. O
desenvolvimento de produtos ¢ entendido dentro da marca como uma core competence.

Entretanto, mencionaram que a partir de suas experiéncias com o varejo de moda, ¢ importante
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também ofertar produtos mais basicos para compor o mix para atender esse tipo de demanda.
Os itens de “Roupa intima” de “Linha continua” sdo classificados como de classes “C” dentro
da classificagdo ABC para a empresa Dress. Por questdes de confidencialidade, os calculos com

a participagdo desses produtos para o resultado da empresa nao serdo demonstrados.

No caso especifico do grupo de produtos das Calcinhas, existe uma promogao praticada
nas lojas em que, na compra de duas pegas, a terceira sai de graga. A promocao inclui calcinhas
tanto as de colecdes como as de “Linha Continua”. A aposta era de que os clientes iriam
selecionar produtos de cole¢do e basicos ao comprar nessa promogao. Sendo isto verdadeiro, a
empresa franqueadora teria um markup maior nesta linha de produtos, pois o custo de produgao
e aquisicdo dos produtos basicos ¢ menor do que os de colecdo e estes sdo vendidos aos

franqueados ambos a0 mesmo prego.

Com dados levantados no sistema de B/ da empresa, verificou-se que essa hipotese ndo
foi concretizada. Conforme exposto na Tabela 7, nos ultimos 3 anos o percentual de tickets
(nota de venda) compostos por 3 ou mais calcinhas que continham pelo menos uma bésica em

relacdo a todos os tickets que possuiam 3 ou mais calcinhas nunca superou o patamar de 10%.

Tabela 7 - Participag@o da venda de calcinhas basicas na promogao

Ano Tickets com 3 ou mais Tickets com 3 ou mais calcinhas e  Percentual de tickets compostos
calcinhas pelo menos uma basica por calcinha basica

2017 143.758 12.350 8,6%

2018 126.173 11.953 9,5%

2019 65.451 5.648 8,6%

Total 335.382 29.951 8,9%

Geral

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema interno da empresa.

Estas informagdes foram passadas a gerente responsavel da linha. Paralelamente a esse
projeto, o autor se envolveu no estudo de precos, promogdes € margens envolvendo o grupo de
Calcinhas a partir de uma analise das praticas da concorréncia e dos valores de custo e prego
desses produtos. Esta andlise ndo serd apresentada em detalhes, exceto por eventuais influéncias

que possa exercer sobre o escopo desse projeto.
Posicio do estoque dos Produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” nas lojas

Existe uma situacdo muito problemadtica nas praticas das franquias que dificultam
andlises envolvendo o nivel de estoques. Na maioria dos casos, as franquias ndo realizam

inventarios das lojas, nem sempre dao entradas a novas chegadas de produtos ou ainda, para o
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caso dos franqueadores que possuem mais de uma loja, ¢ comum que se transfira mercadoria
entre as lojas sem dar baixa em uma nem entrada em outra. Com isso, o numero visualizado
como o estoque atual das lojas costuma ser muito discrepante da realidade. Além disso, nao
existe no sistema o registro da posi¢ao de estoque retroativa, ou seja, como a posi¢ao de estoque

evoluiu ao longo do tempo.

Para contornar esses problemas, foi necessario um trabalho de tratamento de dados que
contou com o auxilio do responsavel pelo Bl na area de TI. Estdo registrados no sistema trés
informagdes que podem ser consideradas como confidveis por ndo serem suscetiveis a agdes

dos franqueados:

1. Sellin: o que a franqueadora vendeu, em qual quantidade e quando vendeu para as lojas;
2. Sell out: o que, em qual quantidade e quando a loja vendeu para o consumidor final;
3. Devolugdes: o que, quanto e quando foi devolvido algo do franqueado para

franqueadora;

Essas informagdes foram cruzadas via sistema a partir do ano de 2017 no nivel de
movimentagdo mensal e, apesar de o nivel de agregagdo a ser analisado para este projeto
ser de produto e cor, para o caso da posi¢cdo de estoque, solicitou-se que fosse construido

em nivel de tamanho dos produtos também.

O estoque inicial considerado para essa reconstrugdo € o da posicao inicial de dezembro
de 2016, o que ndo ¢ idealmente o mais adequado, pois essa informacao ja guardava erros
de inventario como aqueles j& mencionados. O fato de se considerar as movimentacdes no
nivel mensal pode acabar por enviesar o que de fato ocorreu ao longo do més. Por exemplo,
pode ser que na maior parte do més a loja estava sem produtos e que no final foi
reabastecida. O saldo do més, porém, seria positivo. O contrario também pode acontecer: o
saldo do més ser negativo, mas apenas nos ultimos dias ter ocorrido o stockout de
determinado item. Essas simplificagdes serdo utilizadas, porém ¢ importante que se tenha
em vista eventuais desdobramentos que possam decorrer delas. A resolu¢do do problema
de fato exige uma rotina de inventario por parte dos franqueados mais disciplinada e estao

sendo estudadas alternativas que incentivem essa mudanga.
Assim, pode-se estimar a posi¢ao de estoque do item i da loja j no més ¢ como sendo:

Estoquej; = Estoquei;' + Sell in{; — Sell Outj;

~ ot
7 i—Devolugdes;;
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A anédlise da posic¢ao de estoque atual e do estoque retroativo revelou a ocorréncia de
stockouts ao longo do tempo nas lojas e demonstrou que muitas lojas estdo com falta de
produtos. A Tabela 8 mostra parcialmente um exemplo do estoque no més de Setembro

para alguns produtos de uma loja.

Tabela 8- Estoque de alguns produtos de “Roupa intima e ‘Linha continua” em uma loja

Cod. Loja  Cdéd. Produto Céd. Cor Tamanho Estoque Set/19
647165 40400709 108 2 0
647165 40400709 108 4 0
647165 40400709 214 2 0
647165 40400709 214 4 1
647165 40400709 214 6 0
647165 40400709 214 8 0
647165 40400709 422 4 0
647165 40500330 108 14 2
647165 40500330 108 16 3
647165 40500330 807 10 0
647165 40500330 807 14 3
647165 40500330 807 16 2
647165 40500330 893 10 0
647165 40500330 893 12 3
647165 40500330 893 14 2

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema interno da empresa.

Desempenho de vendas dos produtos “Roupa intima” de “Linha continua” nas lojas

Para se ter uma nog¢do do desempenho de vendas dos produtos de “Roupa intima” de

“Linha continua” nas lojas, foram levantadas algumas informagdes.

Primeiro, verificou-se para os anos de 2017, 2018 e 2019 a quantidade total de pegas
vendidas dos Grupos de produtos de “Roupa intima” de “Linha continua”. Da Tabela 9
extraem-se duas conclusdes importantes. Primeiro, ¢ que o total de pegas de “Roupa intima”
vendido ao longo dos anos vem sendo reduzido. Segundo, a quantidade média de pecas de
“Roupa intima” de “Linha continua” vendida por loja vem diminuindo ao longo dos anos. As

possiveis causas para esse fato serdo discutidas no proximo passo do projeto (“Analisar”).
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Tabela 9 — Vendas de “Roupa intima” de “Linha Continua” em pecas por ano

Grupos 2017 2018 2019
(até novembro)
Numero de lojas na rede 134 146 160
Calcinha 43.420 40.653 27.764
Soutien 29.292 21.906 14.359
Top 12.645 11.996 11.005
Total 85.357 74.555 53.128

Quantidade média de pecas de “Linha

, . 632 514 332
Continua” por loja

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema interno da empresa.

Estimativa da necessidade atual de reposicao

Realizou-se uma estimativa da necessidade de reposi¢do para verificar se o estoque
disponivel no centro de distribuicdo (CD) da empresa franqueadora seria suficiente para a

realizacdo do reabastecimento das lojas.

Assim, verificou-se, como estava a cobertura de um produto j para cada loja i em meses,
levando em conta o estoque atual, pedidos em carteira da loja e a média de vendas. Como regra
de decisdo para contabilizar a necessidade de reposicao (Q;;), definiu-se que se a cobertura fosse
inferior a 2 meses seria necessario repor a média de vendas mensais para a cobertura se igualar
a 2 meses. Se a cobertura atual fosse superior a 2 meses, ndo seria necessaria nenhuma

reposicao.

Estoque atual;; + Carteira;;

Cobertura; ; = —
" Média vendas mensal, ;

Se Cobertura;; < 2,Q;; = (2 — Cobertura; ;) » Média vendas mensal; ;
Ou entdo, Q;; = 0

A Tabela 10 mostra um exemplo de como se deu este levantamento.
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Tabela 10 — Estimativa da necessidade de produtos por loja

Cad. Cad. Média de vendas Estoque Carteira Cobertura proj. Necessidade
Loja Produto no periodo atual fim junho
647100 40400709 22 161 0 8
647100 40500330 9 49 0 6
647100 40500331 5 0 0 0 10
647100 40500332 14 113 0 9
647100 40500333 10 90 0 10

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema interno da empresa.

Posiciao do Estoque dos produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” no Centro de
Distribuicio (CD)

Em seguida, levantou-se a posicdo do estoque dos produtos de “Roupa intima” de
“Linha continua” disponiveis no centro de distribuicdo (CD) da franqueadora. Um exemplo

dessas informagdes pode ser visto na Tabela 11.

Esta informagdo foi importante para verificar se ja havia a necessidade de produgdo ou
compra de produtos, para que ndo houvesse restricdo ao reabastecimento das lojas. Para tirar
essa conclusdo, cruzou-se a estimativa da atual necessidade de reposi¢cdo das lojas com o
estoque atual no CD. Verificou-se que o estoque disponivel no CD era superior demanda atual
de todos os produtos e que, portanto, seria suficiente para atender a demanda dos proximos

mescs.

Tabela 11 - Disponibilidade dos produtos no estoque do CD

Céd. Produto | Céd. Cor | Tamanho Estoque
em Set/19

40500332 108 10 620
40500332 108 14 781
40500332 108 12 683
40500332 108 16 712
40500332 893 10 482
40500332 893 14 520
40500332 893 12 495
40500332 893 16 544

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema interno da empresa.

Uma vez estimadas as quantidades que as lojas necessitariam para se reabastecer e
levantadas as compras realizadas por elas e verificada a disponibilidade de estoque do CD,
enviou-se essas sugestdes para as lojas. Em posse das sugestdes, as lojas poderiam realizar a

compra pelo sistema pronta-entrega.

Assim, foi medido o desvio em relagdo a sugestdo resultando em um percentual de 28%

(valores monetarios omitidos por questdo de confidencialidade). Houve, portanto, uma baixa
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adesdo em relagdo a essa sugestdo de compra. Segundo relatado pela gerente de produtos da

linha de “Meias”, a adesdo da sugestdo pelo SRL também costuma ser baixa.
Desenho do processo atual (as is) atrelado a utilizacdo do sistema SRL

O Sistema de Reposicao das Lojas (SRL) foi desenvolvido pela propria empresa
franqueadora com o objetivo de fornecer uma sugestdo coerente de reabastecimento para as
lojas, bem como para auxiliar a coordenacdo da operacdo interna da empresa para atender a
essa demanda. O seu funcionamento hoje requer o envolvimento de diversas areas da empresa,
uma vez que envolve desde a produc¢ao, transporte e venda do item como pode se verificar no

fluxograma da Figura 19.

Figura 19 - Processo de produtivo e de vendas dos produtos com o uso do sistema SRL
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No que se refere a elaboragdo das metas que alimentam o sistema, foi relatado pela
equipe de Planejamento que hoje levam aproximadamente 4 horas para sua constru¢do. Em
seguida, a equipe de Produto dispende mais 2 horas antes de enviar a TI para que, enfim, subam

as metas no portal.
Mensuracio do nivel atual dos indicadores

O nivel atual dos indicadores ¢ resumido na Tabela 12. O indicador de Nivel de Servigo

sera mensurado na se¢do 5.2.
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Tabela 12 - Nivel atual dos indicadores de Adesdo, Grau de satisfacdo ¢ Eficiéncia

Indicador Nivel
Adesao 28%
Grau de satisfacio dos franqueados Razoavelmente satisfeitos
Eficiéncia operacional 6 horas

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Analisar

A andlise do processo permitiu observar uma possivel fonte de ineficiéncia. O
“Planejamento da Demanda” ¢ realizado para um horizonte de quatro meses com a finalidade
de orientar o sequenciamento da producgdo. Utiliza-se como referéncia para o calculo
informagdes de Sell-in. Entretanto, as metas das vendas das lojas sdo calculadas de forma
independente, por outra drea e levam em consideracgao varias informagdes diferentes, como por
exemplo, do historico de Sell-out. Na pratica, os nimeros nao convergem. Assim, foi relatado
que a producdo costuma ja garantir em estoque aproximadamente 90% do que ¢ colocado nos
pedidos do SRL, porém os 10% restantes devem ser realocados no sequenciamento das
produgdes. O resultado desse processo € que o tempo entre a colocagdo dos pedidos e o seu

recebimento nas lojas, levam-se dois meses.

Outro ponto muito importante desse processo, ¢ que a area de Produtos estd como a area
responsavel por fazer uma das etapas tanto do Planejamento quanto da distribui¢do das metas
em clusters. O que se verifica ¢ que isto acaba reduzindo o tempo disponivel das pessoas
responsaveis na area de Produtos para pensar o desenvolvimento dos produtos. Tomando como
exemplo a distribui¢do das metas entre clusters de lojas, foi relatado por parte das pessoas da
area de Produtos que elas sequer sabiam quais lojas estavam em qual c/uster e como estes foram

construidos; isto €, ndo € necessario que essa etapa pertenca a area de Produtos.

Um fator que contribui para a menor aten¢do dada a reposi¢cdo desses produtos ¢ o fato
de eles ndo serem o foco da Dress e ndo serem a prioridade na reposi¢do das lojas dentro do
or¢amento restrito dos franqueados. Em adi¢do, em muitos casos, os precos ¢ CMV desses
produtos sdo iguais aos de colecdo — algo que estd sendo revisado por prejudicar as vendas
desses itens € ndo consolidar a estratégia anteriormente pensada pela diretoria assim como

explicado anteriormente.

A Figura 20 apresenta o encadeamento causal que levam a queda das vendas dos

produtos de “Roupa intima” de “Linha Continua”. Verifica-se que existe um entroncamento
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associado a decisdes de mix de produtos e precificacdo e outro que esta associado aos processos

de reabastecimento de estoques disponiveis atualmente, que € o foco deste projeto.

Figura 20 - Diagrama de arvore para desdobramento das causas dos problemas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Incrementar / Melhorar
Nesta etapa, serdo desenvolvidas duas frentes de solugao:

a-) Nova politica de controle de estoques: envolve a definicdo e desenvolvimento da nova

politica de estoques;

b-) Novo processo de reposi¢do: elaboracdo do desenho de uma nova proposta de processo para

a reposicao dos itens de “Roupa intima” de “Linha continua”;

Vale ressaltar que paralelamente ocorrerd a revisdo do modelo de sugestao através da
previsao de demanda que desempenhara um papel central no suporte a nova politica de controle

de estoques e novo processo. Isto sera apresentado no capitulo no item 5.4.
a-) Nova politica de controle de estoques

A politica de estoques escolhida para ser utilizada para gestdo da reposi¢ao dos produtos
de “Roupa intima” de “Linha continua” nas lojas franqueadas foi a de “Revisao periddica
baseada em previsio de demanda”. Essa escolha baseou-se nas principais perguntas
envolvendo a gestdo de estoques: quando e quanto pedir, onde localizar ¢ como controlar o

sistema.
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O primeiro aspecto definido pelo proprio escopo do projeto ¢ o da localizagdo dos
estoques que ¢ nas lojas de cada franqueado. Nao se deve confundir o estoque das lojas com o

estoque da franqueadora, que ndo € o objeto deste projeto.

O segundo ponto definido diz respeito a periodicidade do controle de estoques. Uma
vez que se validou o uso do sistema SRL, decidiu que era importante manter sua dinamica de
funcionamento por ser resultado de sucessivos ajustes com os franqueados. Assim, a nova
politica de reposicao sera em um modelo de revisiao periédica quinzenal. Além disso, outro
aspecto que corrobora para essa decisdo ¢ o fato de os produtos de “Roupa intima” de “Linha
continua” dentro do portfolio da marca serem de menor importancia financeira e comercial — o

que inviabilizaria, por exemplo, um modelo de revisdo continua.

Quanto a decisdo da quantidade a ser reposta, verificou-se que era importante a escolha
de um modelo que captasse as variacdes de tendéncia e sazonalidade na demanda; isto €, um
modelo “ativo”. Assim, a op¢do pelo modelo de revisdo periddica baseado em previsao de
demanda ¢ o mais adequado. Ao invés de se ter um estoque maximo fixado por um longo
tempo, este modelo permite o calculo da necessidade para o préximo periodo a partir de uma

predicdo da demanda.

Por fim, elencou-se como parametro de controle da nova politica de estoque um
indicador de nivel de servico. Como hoje ndo existe uma plataforma de controle e registro de
vendas perdidas, a medida para o nivel de servico ndo serd a disponibilidade (P2), mas sim a
probabilidade de ndo haver stockouts durante o lead-time (P1 ou “nivel de servigo do

ciclo™).

Em sintese, a nova politica de estoques sera definida como um modelo de revisdo
periddica quinzenal dos estoques das lojas baseado em previsdo de demanda controlada pelo

indicador de nivel de servico do ciclo. A Figura 21 apresenta uma sintese dessas defini¢des.

Figura 21 - Definig¢des a respeito da nova politica de estoques
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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b) Novo processo de reposicao

Levando em consideracdo as causas apresentadas, pensou-se de maneira coesa a

modificac¢ao do processo e modelo de sugestdo.

Conforme se verifica na Figura 22, a primeira grande mudancga ¢ a independéncia dos
processos de producao e de sugestao de reposicao. O calculo de sugestdo de producio sera feito

por um processo independente € ndo terd mais como um de seus inputs a compra realizada pelos

franqueados.
Figura 22 - Desenho do novo processo de reposicao revisado ("fo be™)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo ponto importante ¢ que a elaboragdo do calculo de metas ficard integralmente
na area de planejamento. De fato, isto ¢ mais coerente, porque ¢ esta area que realiza a
atualizag¢do dos cluster e percentuais de grade. Uma tarefa nova a ser feita, neste caso ¢ a o
levantamento dos percentuais de cores também, que ¢ analogo ao de grade, conforme ¢
explicado no capitulo 5. Estas informacdes s6 requerem uma atualizagdo mensal, afinal por

hipotese, a distribui¢do populacional quanto ao tamanho e preferéncia por cores ndo se altera

tdo rapidamente.

Com as bases atualizadas, a execugdo do algoritmo leva 15 minutos. S3o necessarios no
maximo mais 30 minutos de conferéncias e eventuais ajustes para que as bases possam ser

enviadas a TI para, enfim, ficarem disponiveis as metas para os franqueados.
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Desse modo, a gerente de produtos, cabera a responsabilidade de definir o portfélio de
produtos, analisar a performance de vendas, o alinhamento com a estratégia etc. Havera maior
tempo para que ela se dedique a atividades efetivamente ligadas a gestdo dos produtos. Ela
ficara responsavel por passar uma planilha com a relacdo dos produtos do catdlogo e o nivel de
servigo desejado para cada um deles. De fato, a gerente da linha de “Meias” que utiliza o SRL
deixou claro que ndo havia relevancia para ela que a distribuicdo de cluster e as metas de cada

uma das lojas passasse por ela, pois o seu foco ndo ¢ comercial, mas sim Produto.

Para a implementacdo da nova estrutura de dados do calculo, foi necessario realizar

algumas alteragdes na arquitetura do sistema SRL, com maior detalhamento na se¢do 5.4.

O novo processo ¢ modelo foram validados internamente pelos gerentes de
Planejamento, de “Roupa intima” da area de Produtos e pelos diretores. Em seguida, foram
apresentados em uma convenc¢ao aos franqueados onde se explicou o processo de diagndstico
e mudangas propostas, mais especificamente sobre o novo método de calculo. Para os
franqueados ndo presentes, realizou-se uma gravagdo de video da apresentagdo que ficara

disponivel no canal de videos privado da empresa Dress.

4.5 Controlar
Capacitacio dos Stakeholders para o novo processo

Para garantir que o processo tivesse continuidade e maior coeréncia houve um esforgo

de capacitacao e alinhamento de atividades.

Para gerente de produtos, preparou-se uma planilha (Tabela 13) em que ela devera
manter na lista os produtos ativos, retirar os inativos e adicionar os novos. Para isto, basta
remover uma linha ou digitar em uma linha abaixo. Essa base serd importada e utilizada no
codigo para o célculo das necessidades. Além disso, ela devera preencher as colunas

informando qual produto pode ser usado como substituto e qual o nivel de servico desejado

para o 1tem.
Tabela 13 - Tabela de preenchimento de produtos
Cod_Produto Desc_Produto Tipo Segmento Grupo Subgrupo Cor Desc_Cor Cod_Substituto Descr_Substit Nivel_de_Servico
1A TEEN BASICA AAA BONECA 199 PRETO 7D 08
2B TEEN BASICA BBB CALECON 199 PRETO 7D 08
3cC KIDS BASICA ccc CALECON 214 AMARELO MILHO 7D 08
3C KIDS BASICA CCC CALECON 422 ROSA BEBE 7D 08
3C KIDS BASICA CcccC CALECON 108 BRANCO 7D 08

Fonte: Elaborado pelo autor
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Além da capacitagdo da gerente de produtos, uma pessoa da area de planejamento

(conforme explicado na se¢do 5.5) e os franqueados foram instruidos.

No caso dos franqueados, as apresentagdes presenciais de videos além de tratarem do
diagnostico do problema e do método de cdlculo, mostrou-se como seria a nova estrutura do

portal para orienta-los na hora de realizar suas compras.
Comparacio e controle dos indicadores

Com o novo processo, estima-se que havera uma redugdo de aproximadamente 3 horas
de trabalho de uma pessoa da area de planejamento e mais duas horas reduzidas da area de

produtos, uma vez que foi removida a etapa de recepcao das metas e distribui¢do pelos clusters.

Esse ganho de tempo que pode ser verificado na Tabela 14 se deve as operacdes feitas
de forma automatica dentro do codigo. Sobretudo com o uso da funcdo ETS que seleciona os
melhores parametros de forma automatica. Porém, para além do ganho tempo, existe um ganho

de robustez do modelo que se adapta conforme os dados fornecidos.

Tabela 14 - Niveis dos indicadores nos cenarios anterior € novo

Indicador Nivel anterior Nivel novo
Adesao 28% A ser medido
Grau de satisfacdo dos Razoavelmente satisfeitos A ser medido
franqueados
Eficiéncia operacional 6 horas 1 hora

Fonte: Elaborado pelo autor

Os indicadores de “Adesdo” e “Grau de satisfacdo dos franqueados” ndo puderam ser
registrados, pois a abertura do sistema aconteceu junto ao fim da redacdo deste trabalho. De

qualquer forma, a andlise sera feita pelo autor e pela area de Planejamento.

Apds uma apresentagdo presencial, um e-mail foi disparado aos franqueados contendo
as informacgdes de data de abertura do sistema para compra, os videos com uma apresentagao
gravada explicando as alteracdes e um questiondrio de satisfacdo que pode ser encontrado no

apéndice deste trabalho.
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Melhorias

Existem muitas melhorias que ja podem ser pensadas a partir do novo processo. A
primeira delas ¢ de como adaptar o processo para os produtos de “Linha continua” de “Meias”,

por exemplo.

Outra oportunidade ¢ de fazer um esfor¢o conjunto com a area de TI para criar os
relatérios de Clusters e de percentuais de forma automatica. Ainda em conjunto com a area de
TI e com os franqueados, ¢ possivel construir diversas melhorias no portal para deixa-lo mais

simples e facil de usar.

Seria muito importante dar continuidade a essa estratégia de defini¢do de uma politica
de estoques com os seus respectivos parametros para o reabastecimento interno da empresa

Dress e para os outros canais de reabastecimento dos franqueados.
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5 REVISAO DO MODELO DE REPOSICAO

Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento da revisdo feita sobre o modelo de

reposi¢do por meio do uso do método DMAIC.
5.1 Definir

Conforme apresentado na se¢do 4.2, a partir das entrevistas com os franqueados, as
sugestdes de compras fornecidas atualmente pelo processo do SRL ndo sdo condizentes com a

realidade de venda das lojas.

Para que se atinja niveis melhores nos indicadores — que estao integrados de certa forma
— ¢ fundamental que se tenha uma boa sugestdo de compra. Afinal, uma sugestao adequada ird
garantir melhor nivel de servigo que, por sua vez, trard melhora nas vendas, maior satisfacao

dos franqueados e maior adesdo das proximas sugestoes.

O problema a ser tratado nesse ciclo ¢ o da baixa qualidade da sugestdo do modelo de
reabastecimento do SRL. Assim, o objetivo ¢ melhorar modelo e, para aferir o cumprimento do
objetivo, além do indicador de nivel de servico ja apresentado na se¢do 4.1, também sera

medido o RSME dos diferentes métodos conforme definidos na se¢do 2.2.3.
5.2 Medir

Nesta etapa serdo avaliados a processo atual de célculo, a interface da plataforma do SRL

e o status dos indicadores de nivel de servigo e erro no cenario atual.
Analise do modelo atual de calculo e da plataforma SRL

Também da andlise do processo atual para funcionamento do SRL (Figura 19), verifica-
se que o calculo de necessidades fornecido no sistema SRL origina-se na area de Planejamento,

segue para a area de Produtos e ¢ finalizada na area de TI.

A etapa do célculo das metas realizada pela area de planejamento mostrou-se bastante
confusa. Uma planilha com muitos parametros de sazonalidade, crescimento, porcentagem do
faturamento das lojas e outros parametros ¢ utilizada ha muitos anos de forma desatualizada.
Assim, muitos desses valores t€ém sua origem desconhecida. A base de célculo, por sua vez,
mistura fontes de informagdes que dizem respeito tanto ao sell out quanto ao sell in. O resultado

dessa etapa € um arquivo com as metas em valor para cada loja.

O arquivo ¢ entdo passado as responsaveis da area de Produtos, que realizam uma

distribuicdo das metas em 4 clusters. Um cluster ¢ um agrupamento de lojas e as lojas
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pertencentes a um mesmo cluster possuem uma distribuicao percentual da meta idéntica entre

os produtos.

Do mesmo modo que a planilha do calculo das metas, a montagem destes clusters foi
realizada ha muitos anos e sdo desconhecidos os critérios utilizados para o agrupamento das
lojas bem como a obtengdo desses percentuais. As novas lojas inauguradas, por sua vez foram
sendo colocadas de forma aleatoria nos clusters. Na pratica, as proprias responsaveis da area de
Produtos ndo possuem dominio dessas informacdes e apenas realizam a atividade de forma

rotineira.

Por fim, foram analisados os calculos realizados diretamente na plataforma do SRL que,
na realidade limita-se ao nivel de “Tipo-Segmento-Grupo”, conforme ¢ explicado na Figura 1

do capitulo 1.
Conforme pode ser visto na Figura 23, o sistema apresenta as informacgdes de:

- Estoque Ideal: ¢ a necessidade bruta do agrupamento para atender as vendas do periodo

projetado;

- Cobertura ideal (em semanas): definida arbitrariamente (também ha muitos anos) como o

nimero de semanas que a quantidade do estoque ideal deve atender;

- Estoque cliente: posicao de estoque atual do franqueado em quantidade;

- Carteira: pedidos ja efetuados (recebimentos programados) mas ainda nio enviados;

- Transito: pedidos ja efetuados que ja estdo sendo enviados para as lojas;

- Cobertura do cliente (em semanas): cobertura do estoque atual do cliente, calculados como:

] Estoque Total )
Cobertura Cliente = x Cobertura ideal
Estoque Ideal

- Necessidade: necessidade liquida em quantidade, levando em conta com estoque total a soma

do Estoque do cliente, Carteira e Transito:
Necessidade = Estoque Total — Estoque Ideal

Um defeito importante deste calculo € o fato de ele ndo levar em consideragdo o estoque
projetado para dar a sugestdo. Entre o momento de colocagdo do pedido e a sua chegada
ocorrem vendas que diminuem o estoque atual e, por isso, alguma projecdo dessa venda deveria

ser levada em conta.
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Figura 23 - Exemplo ilustrativo da tela do sistema SRL para uma loja.

& Cadast Confi Oes do Siste Pl; )i it Re iGa( i

Necessidade

Campanhas: Tipo Descricio
Loja: Linha:

SHOPPINC— - - 0D0S =

Filtrar Campanha

Grupos Finalizados: Produto: Filtrar
Semana de Referéncia: 33/2019 de: 12/08/2015 <
Linha Tipo Segmento Grupo Est. Ideal Cobldeal  Est. Cliente Carteira  Transito  Cob. Cliente Necessidade Reposicio  Saldo
X MElAS ADULTO  BASICA MEIA SOQUETE “ 1 40 0 [ 9 -8 ° -8
X MElAS ADULTO  BASICA PANSOCKS META 4= H 8 [ o 3 -4 0 -4
SOQUETE
X MEIAS ADULTO  BASICA SAPATILHA INVISIVEL 94 11 -31 0 0 -4 -125 0 -125
X MEIAS ADULTO  DIVERTIDA  MEIA CASUAL 70 11 7 0 0 1 -63 [ -63
X MemAs ADULTO  DIVERTIDA  MEIA MICRO i 1 -59 0 0 -5 -183 0 -183
X  MEIAS ADULTO DIVERTIDA MEIA SOQUETE 106 11 7 o 0 1 99 o S99
X MElAS ADULTO  DIVERTIDA  PANSOCKS SAPATILHA 107 11 -s4 0 0 5 -161 ° -161
X MEIAS ADULTO  DIVERTIDA  SAPATILHA 78 11 27 12 (] 2 93 9 93
X MEIAS ADULTO  DIVERTIDA  SAPATILHA BONECA 1.160 1 -314 90 0 -2 1.384 0 1.384
X MElAS ADULTO  DIVERTIDA  SAPATILHA INVISIVEL 101 11 155 18 ) 19 0 [ [
X MEIAS ADULTO  ESPORTIVA  MEIA AEROBIC 12 11 -20 0 0 18 -32 0 -32
3 arras AminTA  renAnTns mETa macTes 2 - - ~ S an n ~ ~ e
8.077 Total: 3.408 727 0 -5.917 o 5.917

Fonte: retirado do sistema da empresa.

Para saber mais detalhes, o franqueado pode clicar em uma dessas linhas, sendo
direcionado para uma outra tela, conforme mostrado na Figura 24. Para uma certa combinagao
de “Tipo-Segmento-Grupo” (no exemplo, Adulto-Divertida-Sapatilha boneca), sao
apresentados: a) uma distribui¢do percentual entre os tamanhos (em aberto para o proprio
franqueado ajustar); b) um grafico com a venda por tamanhos; ¢) calculo das necessidades; d)
calculo das necessidades baseado na distribuicdo percentual por tamanhos; e) graficos por

tamanho com a quantidade sugerida, estoque atual e vendas do tltimo periodo.

Figura 24 - Exemplo ilustrativo da tela do sistema SRL para um agrupamento

Necessidade

Loja: SHOPPINCIN Linna: MEIAS Tipo: ADULTO Segmento: DIVERTIDA Grupo: SAPATILHA BONECA

Filtro e Dimensdes por Tamanhos a)

34A39 39A44
50 % 5 % Salvar Proporgdes Filtrar Produtos
o4 v

Quantidade Atual = Estoque Total + Solicitado

Estoque "
b) Quantidade Atual - Tamanhos C c Sugestdo, Atual, Vendas
Fisico -314
®39A44 Carteira %0 750 Sugestac
Transito ) . Atual
500 I Vendas
Status Grupo
Estoque Cliente -224 0

Estoque Ideal 1160

Necessidade -1384
Solicitado 0 250
Saldo -1384 34A39 39A44

Tamédnho Estoque Solicitado Atual Sugestao Saldo Vendas
34A39 236 0 236 580 816 381
39A44 12 0 12 580 -568 0
Total -224 0 -224 1.160 -1.384 381

Fonte: retirado do sistema da empresa.

Dando sequéncia ao exemplo de uso do SRL, ao se clicar em “Filtrar Produtos”, o

sistema direciona para uma tela conforme ilustrado na Figura 27, em que sdo listados todos os
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produtos pertencentes aquela combinacdo de “Tipo-Segmento-Grupo". Ao lado esquerdo da

tela em a) existe um painel de filtros para exibi¢cdo dos produtos e em b) verifica-se que para

cada produto sdo apresentados sua foto, cddigo, descri¢do, custo, preco de vendas, markup

posicao de estoque e vendas no ultimo periodo.

Figura 25 - Exemplo ilustrativo da tela do sistema SRL dos produtos de um agrupamento

ee—___|

Grupo: MEIAS > ADULTO > DIVERTIDA > SAPATILHABONECA  Semana de Referéncia: 33/2019 de: 12/08/2019

Classificar por: )
Referéncia
Com Estoque no CD
Custo(1+2)
Markup
Estoque
Venda
Reposicdo
Filtro por coleco:
¥/ TODAS (29)
@) LinnA conTINUA (5)
) VERAD 2020 (24)
Filtro por temas:
¥/ TODOS (29)
) nao sE ApLICA (20)

¥l sorTIDOS (1)

FILTRAR

Cobertura Ideal: 11

Custo(1+2) R$ [N
venda Rs [N “i<p NN
Estoque -13  Venda 30

0 Venda7

j Reposicio J Reposicio

Custo(1+2) Rs [N
Vendz Rs I <o N

Estoque -10  Venda

l Reposicio

j Reposicio

Custo(1+2) Rs [N
/enda R$ vikp I
Estog

Opgio: PRODUTOS COM ESTOQUE NO CD

até 18/08/2019

e 3 ¢

Necessidade: -1334  Reposicio: 0 Saldo: -1284

TINUA
c8 7233

Custo(1+2) R¢ [N

venda RS [N viko I
Estoque -7 Venda 6

j Reposicio

j Reposicio

LN NUA
c8 7239

o(142) Ré R
venda Rs I o NN
Estoque 1 Venda 31

Custo(1+2

S

| —
Venda R [N o NN

Estoque Venda
NOVIDADE!

l Reposicdo

Fonte: retirado do sistema da empresa.

Em seguida, o franqueado pode clicar no botdo de “Reposi¢do” de algum dos produtos

e ser direcionado para a tela em que pode, de fato, colocar a quantidade de pedido por SKU. A

Figura 26 mostra um exemplo da tela para um produto em que se pode ver em a)imagens

disponiveis do produto; b) indicadores do produtos; ¢) ciclo de vida do produto e d) espaco para

colocacao de pedido com informagdes do estoque da loja e do CD.

Figura 26 - Exemplo ilustrativo da tela do sistema SRL para o reabastecimento de um item.

Loja:  SHOPPING I Opgo: PRODUTOS COM ESTOQUE NO CD nr S ¢
Grupo: MEIAS > ADULTO > DIVERTIDA > SAPATILHA BONECA eferéncia: 33/2013 de: 12/08/2013 até 18/08/2013 e o e
010602245 - MEIA SAPATILHA BONECA FEMININA
a) b) d)
Colegéo: INHA C NUA ESTOQUE REGULADOR
£ COR Miltiplo 33A39 Total
€. AZUL MARINHO s
7239 co: 10074
Custo(1+2): Rs N Estoque Loja 1
Preco Venda: Rs NN

@

Nota:
Estoque: 1
i) Ciclo de Vida:
C) 01/01/1900 31/12/3000
m ]

Markup: -

Fonte: retirado do sistema da empresa.
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De um modo geral, verifica-se que se trata de um sistema com uma boa interface — o
que ¢ reafirmado pelos franqueados. Entretanto existem muitas informagdes que sao
subaproveitadas (como o percentual de distribuicdo por tamanho) e outras que sdo até mesmo
desnecessarias e poderiam ser revistas, ja que nao sdo atualizadas ou utilizadas como critério

de decisdo, como por exemplo a do ciclo de vida do produto.

Conforme validado com o gerente de TI responsavel pelo sistema, qualquer calculo feito
pelo sistema ¢ passivel de alteracdo e, além disso, ¢ possivel que se realizem os célculos antes

de seu envio ao sistema para que os valores de sugestdo sejam apenas enviados ao sistema.

A Figura 27 apresenta uma sintese dos pontos positivos e negativos levantados a
respeito do uso do sistema SRL. Em funcio da boa aceitagdo do sistema tanto pelos franqueados
como pelos funcionarios além de sua flexibilidade para receber um novo célculo de sugestao
de reposicao mostraram que a plataforma seria uma boa opgao. Finalmente, seu uso foi validado

com a diretoria.

Figura 27 - Sintese dos aspectos envolvendo o uso do sistema SRL

Aspectos positivos Aspectos negativos

L Criado em uma ldgica de auxiliar a

Ja utilizado pela empresa e franqueados =
Produgdo

Franqueados gostam da interface Método de calculo requer atualizagdo

Presenga de campos ndo utilizados (ex.:

N3do requer novo desenvolvimento . .
ciclo de vida)

Fonte: Elaborado pelo autor.
Status dos indicadores no cenario as is
Para o calculo do Nivel de servico e RSME médio numa perspectiva da rede toda, foi
realizado um back-test / cross-validation; ou seja, separou-se uma parte do historico de vendas

e aplicou-se este método para ter a medida dos indicadores. Na Tabela 15, apresentam-se os

resultados dos indicadores.

Tabela 15 - Nivel de Servigo e RSME médio da rede de lojas

Indicador Nivel
Nivel de Servi¢co 86%
RSME médio 4

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3 Analisar

A andlise dos valores dos indicadores expostos na se¢do anterior pode esconder um viés
que o modelo atual ndo consegue contornar: os stockouts na base de vendas que aparecem como
zero do mesmo modo que um periodo sem venda, mas com estoque disponivel. A Figura 28
ilustra esse fendmeno. Para um determinado SKU de uma loja verificou-se a sua posi¢cdo de
estoque retroativo dia a dia, conforme método explicado na se¢do 4.2. Todos os trechos do
grafico que possuem um comportamento plano indicam um periodo sem vendas e, assim,
ficardo como venda zero no sistema. Entretanto, quando a venda ¢é nula pela falta de produto, a
consideragdo desse ponto como dado para previsdo pode ser nociva ao resultado conforme

discutido na seg¢ao 2.6.

Figura 28 - Posi¢do do estoque retroativo para o SKU de uma loja

Nivel de estoque Produto A- Branco - 2
(pegas)

Tgmpo
(dias)

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema de Business Intelligence.

5.4 Incrementar / Melhorar
A realizacdo do calculo da previsdo de demanda envolve duas decisdes principais:

a-) O nivel de agregacdo dos produtos sobre a qual serd realizada a previsdo e as premissas

necessarias para os diferentes casos;
b-) O método ou algoritmo de previsdo.
a-) Decisao do nivel de agregacio para a previsao

Esta etapa envolveu um aspecto qualitativo de entendimento das necessidades dos
franqueados, das consultoras de lojas e da gerente de produtos da linha de “Roupa intima” e

uma etapa quantitativa de analise dos erros em funcdo dos diferentes niveis de agregacao.
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Do ponto de vista qualitativo, a gerente de produtos destacou que seria muito importante
dar alguma sugestao que capturasse a diferenca de performance entre as cores. Por parte das
consultoras de lojas e franqueados, levantou-se a necessidade de prover uma sugestao

envolvendo a diferenca de performance entre os tamanhos dos produtos.

De fato, levantou-se um relatério para averiguar como era feito o reabastecimento dos
produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” pelos franqueados e constatou-se que a
compra era feita de modo homogéneo entre os diferentes produtos em suas diferentes cores e

tamanhos. A Tabela 16 apresenta um exemplo de uma compra realizada por uma loja.

Tabela 16 — Exemplo da compra homogénea entre os diferentes SKUSs feita por uma loja

Loja Produto Cor | Tamanho | Quantidade
Y 40501188 199 2 1
Y 40501188 390 4 1
Y 40501188 422 6 1
Y 40602083 390 8 1
Y 40602083 422 10 1
Y 40602083 108 P 1
Y 40602084 390 M 1
Y 40602084 108 G 1

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do sistema da empresa.

Do exemplo, percebe-se que ao invés de se optar por ter profundidade de quantidade
nas cores ou tamanhos mais importantes, a compra demonstra uma escolha pela diversidade de
produtos. Isto levantou uma provavel hipdtese de que havia stockout de muitos itens por acabar
mais rapidamente os produtos cuja cor ou tamanho tém maior procura. Assim, reforga-se a
necessidade de prover, de algum modo, uma sugestdo que diferencie os produtos por cor e

tamanho.

Para a andlise quantitativa preliminar para decidir o nivel de agregacao mais adequado,
utilizou-se algumas fungdes da biblioteca “forecast” do software R. Mais especificamente,
testou-se para diferentes amostras em cada nivel de agregagdo os métodos de previsao MM 12,
MM12 com sazonalidade, MM2, Decomposi¢do Classica, ETS e ARIMA com dados de vendas
desde 2016. Vale ressaltar que se tratam apenas de métodos de série temporal. Nao existe
informagdo registrada de forma consistente a respeito da temperatura, realizacdo de ofertas,
introducdo de campanhas etc. que permitisse a utilizagdo de métodos de regressao. Como nos
primeiros testes verificou-se que o erro do método MM2 era muito alto — sobretudo por capturar

a sazonalidade de forma atrasada — este acabou sendo descartado como opgao.
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As previsdes foram feitas nos niveis: produto-cor, produto, Grupo e Linha. A maior
parte das amostras vieram das lojas de uma mesma franqueada que possui maior contato com a
franqueadora. A excecdo ¢ feita para quando se executa a previsao no nivel de Linha em que se
utilizou outras lojas que ndo pertencem a essa franqueada. Para cada teste, entdo, registrou-se
o menor erro entre todos os métodos medido através do erro médio percentual absoluto (ou em
inglés MAPE). A Tabela 17 apresenta os valores dos menores erros obtidos para nivel de

agregacao.

Tabela 17 - Valores dos menores erros obtidos a partir dos diferentes métodos de previsao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nivel de Melhor Menor
Loja agregacio Item método erro
A Produto-cor produto 32 - cor A | ETS 152%
A Produto-cor produto 32 - cor B | ETS 118%
A Produto-cor produto 32 - cor R | ARIMA 203%
A Produto-cor produto 42 - cor B | ETS 113%
A Produto-cor produto 42 - cor P | DC 180%
A Produto-cor produto 34 - cor B | ETS 101%
A Produto-cor produto 34 - cor P | DC 94%
B Produto-cor produto 32 - cor A | ETS 174%
B Produto-cor produto 32 - cor B | ETS 87%
B Produto-cor produto 32 - cor R | MM12+s 123%
B Produto-cor produto 42 - cor B | MM 12 205%
B Produto-cor produto 42 - cor P | ETS 169%
B Produto-cor produto 34 - cor B | ARIMA 88%
B Produto-cor produto 34 - cor P | ETS 141%
A Produto produto 32 ETS 34%
A Produto produto 42 ETS 81%
A Produto produto 34 DC 53%
B Produto produto 32 MM12+s 80%
B Produto produto 42 ETS 72%
B Produto roduto 34 ARIMA 64%
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De modo geral, verifica-se que os erros sdo relativamente altos. Dentre as justificativas
para esse comportamento, pode-se mencionar a reposicdo sem profundidade que leva ao
stockout de muitos itens — especialmente dos que vendem melhor e acaba mais rapidamente, da
frequéncia da reposicdo que antes era muito espagada e agora recebe pouca atengdo e, por fim,
existe ainda o fato de o preco dos produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” serem os

mesmos dos produtos de “Colegdo” e, assim, terem sua venda amplamente substituida.

Como era de se esperar, verificou-se uma tendéncia de reducdo dos valores dos erros
quanto maior o nivel de agregagdo. Entretanto, observou-se que na transi¢do entre os niveis de
“produto-cor” e “produto” houve uma melhora notéria. Novamente, a explica¢do para isso esta
relacionada a maneira com que muitos dos franqueados realizam suas compras: uma compra
fragmentada pela opg¢do da diversidade. Isto implica em chances maiores de haver stockout de
uma cor ou tamanho mais rapidamente. Assim, quando um “produto-cor” ¢ vendido restam
ainda as outras combinagdes de “produto-cor” para serem vendidos computando vendas para o

mesmo “produto”, porém agora com uma outra cor.

Apesar de os niveis superiores de agregacdo ainda apresentarem uma relativa melhora
nos erros, 0 seu uso requer em seguida uma quebra percentual nos niveis mais baixos. Entao,
mais um teste foi realizado, por exemplo, tomando as previsdes do nivel de “Grupo” e
multiplicando-as por uma média dos percentuais de participa¢ao dos produtos, porém o erro foi
superior ao da previsdo direta pelo nivel de “produto”. Isto se demonstra que ha uma variagdo
total maior quando unidas as médias de participagdo dos produtos a previsao dos “Grupos” do
que diretamente ao que obtém pela previsdo direta no nivel de produto. De fato, a participagao
dos produtos acaba sendo muito afetada pela qualidade da reposicao feita pelo franqueado: se
um produto que vende bem ¢é reposto em maior quantidade, entdo ele serd vendido em maior
quantidade por um tempo; mas em seguida, conforme ha stockouts de opgdes de tamanho ou
cor, os outros produtos menos vendidos aumentam sua chance de serem vendidos se possuirem
a opgao de tamanho buscada pelo cliente final, por exemplo, e desse modo, passam a ocupar

uma participagdo nas vendas que nao ¢ exatamente fiel as preferéncias.

Diante desse cenario, optou-se por realizar a previsdo de demanda no nivel de

“produto”, sendo necessaria ainda sua desagregacao pelas cores e tamanhos.

Para realizar esta etapa, utilizou-se de uma abordagem recém-criada pela area de
Planejamento da empresa. As lojas foram separadas em clusters (grupos) em fun¢do de fatores

como do publico de sua loja ou shopping, de sua localizagao, das temperaturas de sua regido,
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do seu markup médio, da percepcdo das consultoras de lojas etc. Ao todo, formaram-se 19

clusters.

Assim, para lojas de um mesmo cluster, tem-se como premissa que o seu mix de
produtos vendidos sdo potencialmente similares. Para o estudo deste projeto, assume-se que
dentro de um mesmo cluster a preferéncia dos clientes por cores segue uma mesma distribuigao.

A Tabela 18 exemplifica como se dao essas distribuicdes.

Tabela 18 - Exemplo dos percentuais de distribuigao de cor entre os clusters

Cluster | Produto Cor Total
Al 40501188 199 100%
Al 40602082 390 51%
Al 40602082 422 49%
Al 40602083 390 51%
Al 40602083 422 49%
Al 40602084 108 42%
Al 40602084 390 58%
Al 40602085 108 44%
Al 40602085 390 56%

Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo anélogo, o tamanho (ou grade), sera tratado como uma média histdrica
estacionaria entre os clusters. Essa metodologia ja vem sendo utilizada para prover os
franqueados com uma sugestao de distribui¢do por tamanho dos produtos para as compras no
Showroom e foi bem aceita por eles. Neste caso, a premissa subjacente ¢ de que entre as lojas
de um mesmo cluster existe uma distribui¢ao idéntica da estatura da populagdo de clientes. Essa
hipotese possui coeréncia, uma vez que as lojas de um mesmo cluster estdo em regides
similares, possuem um publico similar etc. A Tabela 19 ilustra para o caso da grade um exemplo

da distribui¢cdo percentual entre os produtos.

Tabela 19 - Exemplo dos percentuais de distribuigdo de grade entre os clusters

Cluster | Produto | Grade Total
Al 40400709 2 24%
Al 40400709 4 22%
Al 40400709 6 25%
Al 40400709 8 28%
Al 40500330 10 20%
Al 40500330 12 30%
Al 40500330 14 26%
Al 40500330 16 24%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A abordagem de sugestdes para as lojas baseadas no comportamento do cluster ¢
enxergada de forma positiva pela diretoria e pelos franqueados, porque permite um benchmark
dentro da propria rede. Assim, além de segmentar as lojas em clusters, dentro de cada um deles
foram elencadas duas lojas referéncias que possuem indicadores financeiros superiores as
demais. Com isso, dentro de cada cluster, essas lojas vém sendo utilizadas como uma referéncia

do mix de produtos a ser reabastecido para as demais lojas do cluster.
Implementacio do novo algoritmo para o calculo da previsdo de demanda

A seguir ¢ descrito as principais etapas do algoritmo utilizado para realizar o célculo da

previsao de demanda, conforme representado na Figura 29.

Figura 29 - Fluxograma do algoritmo do célculo da previsdo de demanda

Inicio

Leitura banco de
dados

Indicac3o dos Tratamento de
stock-outs produtos ativos

Substituicdo dos ungdo com
informagdo dos

1CA S
Base de vendas Uso loja-prod.-
tratada loja-prod. substituto

Ajuste do Classificagdo
modelo ETS “212" e “parou”

Previs3o para 2 Sim
meses

Fator de ajuste
Faixa Fat.

Sele¢do do I.P. a
partir do NS
Distribuigdo por
% de cor
Distribuicdo por
% quinzena

Banco completo
com as previsoes

Legenda

Baze de dades -

Exportagdo para Atividade: e decisdes G
Excel

Fonte: Elaborado pelo autor.

Banco completo
com Necessidades

O processo tem inicio com a leitura das bases de dados a serem utilizadas no algoritmo.

A descricdo das bases e suas origens estao dispostas na Figura 30.

Sao realizados os tratamentos e jungdes desses bancos de dados de modo a resultar na

“Base de vendas tratada” no nivel de lojas e produtos.
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Figura 30 - Descri¢do das bases que servem como input para o algoritmo

[ Base vendas & estoque retr.

J

Catalogo de produtos

] [ Distrib. cor e grade por Cluster ] [ Distribuicdo por quinzenas ]

Relatdrio gerado pelo(sob
demanda pela Tl;

Principal base (contém
historico de vendas)
Utilizado para tratar stock-
outs;

Nivel SKU: produto — cor —
grade;

Elaborado pela gerente de
produtos da Linha;

Define os produtos que
permanecem, saem ou
entram na linha;

Atribui um produto
substituto e um nivel de
servigo para cada produto;

Gerado a partir de
informagdo de sell-out do
sistema de BI;

Apresenta uma média
estacionaria da
distribuigdo das cores e
grades por produtos;

Gerado a partir de
informacdo de sell-out do
sistema de BI;

Apresenta uma média
histérica da distribuicdo de
sell-out pelas quinzenas de
cada més para toda a
rede;

Fonte: Elaborado pelo autor.

As operacdes mais importantes para a formacdo da “Base de vendas tratada” e que

merece uma descrigdo sao a de “Indicagdo dos stockouts” e “Substitui¢ao dos stockouts”.

A “Indicacdo dos stockouts” consiste em distinguir na base de vendas e estoque
retroativo aquelas vendas que estdo como “zero” por ndo haver mais produtos daquelas que
efetivamente foram zero quando havia produto, seguindo a seguinte l6gica para um dado SKU

i em uma loja j no més t:

Se Estoquef; < 0eVendas{ = 0,entao:
Vendas;; = NA("Not Available" ou naodisponivel)

Sendo,Vendas;; = Vendas;;

Ou seja, o que ocorre na pratica € que se houver algum valor de venda do produto, este
ird prevalecer. Por problemas de ndo atualizagdo de inventario, existem situagdes em que
ocorrem vendas, mas o estoque indicado ¢ negativo. Entdo, apenas para situagdes que nao
ocorrem vendas e o estoque indicado ¢ menor ou igual a zero ¢ que vai haver uma substitui¢ao
por uma indicacdo de ndo disponivel (sfockout). Esta indicacdo sera fundamental para a

correcdo feita na proxima operagao.

Dentre as possiveis alternativas de lidar com um valor de stockout, foi decidido
substituir seu valor pelo 3° quartil do histérico disponivel, para garantir uma maior
probabilidade de ndo se constituir um histdrico de vendas que corrobore para perda de vendas
ao gerar valores de previsdo mais baixos. Assim, a operagdo realizada na base de dados sobre

os pontos de stockouts indicados é:

SeVendas{; = NA, entdo:

t _
Vendas;; = Qs/4;1,
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Feito isto e as inser¢des de informagdes dispostas no fluxograma da Figura 29, tem-se

a base de vendas tratada.

Para cada série do histérico de vendas de um produto em uma loja, sdo realizadas mais

duas classificagdes:
“Menor que 12”: se existem menos de 12 meses com informagdes de vendas;
“Parou”: se ndo ha mais informac¢ao de vendas antes do ultimo més disponivel;

Na etapa seguinte, se uma série ndo recebe nenhuma dessas classificagdes, entdo ela ¢
ajustada pelo modelo ETS e ¢ realizada a previsdo para o més atual e o seguinte. Para as demais,
que receberam alguma das classifica¢des (“Sim”), considerou-se que nao seria possivel realizar
uma previsdo diretamente com os dados da série. A Figura 31 e Tabela 20 ilustram um exemplo
de saida das passagens de ajuste com o modelo ETS e de previsao geradas para um determinado

produto de uma loja.

Figura 31 - Ajuste com modelo ETS para a série historica de vendas de um produto

ETSCA,N,N)

Call:
ets(y = series_2[[i]])

Smoothing parameters:
alpha = 1le-04

Initial states:
1 = 2.45

sigma: 2.6348

AIC AICc BIC
102.5603 104.0603 105.5475

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 20 - Exemplo de previsdo para uma série historica ajustada das vendas

Més da Média da LP. 80% LP. 80% LP. 95% LP. 95%
previsao previsao Inf. Sup. Inf. Sup.
NOV./19 2,449982 -0,9266965 5,82666 -2,714202 7,614165
DEC./19 2,449982 - 0,9266965 5,82666 -2,714202 7,614165

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os produtos de uma certa loja que receberam alguma das classificagdes que invalidam
a previsao direta passam pelo loop em que, primeiro, busca-se receber a previsdo daquele
produto da loja tida como referéncia 1 (“Refl) do cluster ao qual essa loja pertence, ajustado
pela faixa de faturamento das lojas. Assim, se a série temporal de vendas do produto i em uma
loja j contiver menos de 12 dados ou se nao houve venda no tltimo més (#-1), entdo as previsdes

de vendas para o més atual () e para o més seguinte (z+/) serdo dadas por:

Faixa de faturamento;

.~ t _ .~ t
Previsdo de vendas;; = Previsdo de vendas;p.r; * Faixa de faturamentop;,

i1 Faixa de faturamento;

ij

_ o t+1
= Previsdo de vendas; pesy *

L

Previsao de vendas -
Faixa de faturamentog,s;

Se esta loja “Ref1” do cluster recebeu “Sim” para alguma das classificagdes, busca-se
a previsao da segunda referéncia (“Ref2”), ou entdo de alguma outra loja do cluster e executa-
se 0 mesmo ajuste por faixa de faturamento. Entretanto, se nenhuma dessas opg¢des forem bem-

sucedidas, entdo o loop ¢ repetido, mas agora para o produto escolhido como substituto.

Uma vez que todos os produtos de todas as lojas possuem um banco de previsdo conforme
exemplo da Figura 32, para cada um dos produtos de uma loja, ¢ armazenado o valor de
intervalo superior de previsdo (I.P.) em funcdo do seu nivel de servico desejado. Assim, por
exemplo, se para um dado produto i de uma loja j, o nivel de servigo desejado for de 80%, entdao
0 a previsao que serd armazenada para este produto ¢ aquela do intervalo superior de previsao

(LP.) de 80%. O algoritmo completo escrito no programa R esta disponivel no APENDICE A.

Figura 32 — Captura de tela do calculo das necessidades e parametros de distribuicao

Necessidade Necessidade Necessidade

Mes Cluster Loja Produto Predicao Lim.Sup.80 Lim.Sup.90 NS Cor Proporcao/Cor Qi Q2 Bruta Bruta Q1 Bruta Q2
Oct2019  GrandeSP A 647100 40500330 5.796177e+00  10.207472 12.342671 095 108 03914141 04894734 03105266 € 3 3

Oct 2018 GrandeSP A 12.542671 0.95 807 02739899 04

Oct 2019  Grande SP A 12.542671 0.95 893 0.3345960 04894734

Nov 2019 Grande SP A 5.549496e+00  9.960890 12.296140 0.95 108 03914141 04096635 0.5903365 5

Nov 2019 Grande SP A 5.549496e+00  9.960890 12.296140 0.95 807 0.2739899 04096635

Nov 2019 Grande SP A 5.5494%6e+00  9.960890 12.296140 0.95 893 0.3345960 04096635 0.5903365 5

N o wu s W N =

Oct 2019 Grande SPA 647100 40500331 6.597070e-01 5229124 7.648027 0.95 108 04076782 04894734 05105266 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Antes de a base com as previsoes estar pronta para ser exportada, cada um dos produtos
tem sua sugestdo separada pelas diferentes cores que o produto possui. Isto ¢ feito
multiplicando-se o valor de previsdo atribuido ao produto pelo percentual de distribui¢dao de
cores associado ao seu cluster conforme pode ser observado também na Figura 32. A base

exportada pode ser vista na Tabela 21.
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A coluna de “Necessidade Bruta” dispde a informagdo que ¢ apresentada na coluna de
“Estoque Ideal” conforme a Figura 23. Nesse sentido, para contornar o problema de ndo se
considerar as vendas que vao acontecer no proprio més em que se colocam os pedidos como
acontecia anteriormente, os nimeros dispostos na coluna da “Necessidade Bruta” sdo a soma

da previsao de vendas do més atual e do proximo més.

Tabela 21 — Base exportada pelo algoritmo para ser envida a TI

COQ' .COd' Tipo Segmento  Grupo  Produto Cor Necessidade Bruta
Loja  Sistema

100 053 ADULTO BASICA  CALCINHA AA 390 4

100 053 ADULTO BASICA  CALCINHA AA 422 4

100 053 ADULTO BASICA  CALCINHA AA 390 10

100 053 ADULTO BASICA  CALCINHA AA 422 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desse modo, o calculo da Necessidade Liquida do préximo més (¢ + 1) serd dado por:

Nec. Liquida; 1,
= Estoque Disponivel, + Estoque em transito, + Pedido em carteira;

— Previsdo de vendas; — Previsao de vendas;,

A tltima tela do sistema foi alterada para abrigar as novas mudangas. Na Figura 33 ¢
possivel visualizar que na parte superior direita esta disposto o percentual de distribuicao
sugerido por tamanho e ¢ apresentada uma sugestdo de compra para cada cor do produto na

coluna “NECESSIDADE”.

Figura 33 — Exemplo ilustrativo da nova interface da ultima tela do SRL

{

£

¢

1

3
A
f‘
s
‘A

Lojar  S=CivinG IR

Grupor MEIAS > ADUALTO » DIVERTIOA » SAPMATILWA BONECA = ade 1304 B 0s0  Sulde 1304

010602245 - Calcinha Basica Kids

Percentual de grade sug. W% 5% &%
a) b) d ) Totalizador
Celegdo: 1STOQUE REGULADOR
Tome: con NECISUOADL 2 4 6 Total
See AMARELO MILHO 1
ce: 2% ROSA BERE J
Custo(142): =5 D [ L
Prege Venda: «1 IR 2074 10074
Markup: _ Estoaue Logs
Nota
Estogue
; ; ; ; Ciclo de Vida:
c) M_____]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um ganho importante desse modelo ¢ o fato de dispor de uma fungdo que ajusta seus
pardmetros de previsdo automaticamente, pois uma grande deficiéncia do modelo (e do

processo) anterior se encontrava na obsolescéncia dos parametros de calculo.
5.5 Controlar
Capacitacao

Para a manutencao e melhoria do novo método de céalculo, também ¢ necessario a capacitagao
de pessoas da empresa. Nesse caso, conforme mencionado na se¢io 4.5, uma pessoa da area de
planejamento ficard encarregada de gerar esses valores periodicamente. Uma profissional ja

familiarizada com os conceitos de previsdo e com a linguagem R seré a responsavel.

Além dos comentarios deixados no codigo, cada trecho foi rodado conjuntamente para
que ela compreendesse a execugao do algoritmo. De qualquer modo, ndo sera necessario um
conhecimento em R para gerar os valores: basta deixar as bases feitas em Excel em uma pasta
com 0s nomes corretos e apertar o botdo de “rodar” no R que um arquivo no formato para Excel

¢ gerado com as previsdes de cada produto por loja.
Patamar dos indicadores

Para o novo cenario, aferiu-se os valores dos indicadores também através do método de

cross-validation. Os valores podem ser visualizados na Tabela 22.

Tabela 22 - Nivel dos indicadores nos métodos antigos e novo de calculo

Indicador Nivel anterior Nivel novo
Nivel de Servi¢co 86% 96%
RSME médio 4 10,6

Fonte: Elaborado pelo autor

Verifica-se que houve um incremento no nivel de servigos. Ou seja, em média apenas
4% dos ciclos (periodos) haveria registro de stockout. Isso parece ocorrer as custas de um erro
muito superior. Porém, o que ocorre de fato ¢ que muitas lojas estdo com vendas igual a zero
devido ao desabastecimento e a previsdo do modelo novo, ao tratar os stockouts retroativos
regula o patamar de reposi¢do como se as vendas estivessem normalizadas. O que deve
acontecer com o retorno do reabastecimento regular ¢ que esse erro fique menor por haver

menos perda de vendas por falta de produtos.
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Melhorias

Para que o cddigo tenha seu uso ampliado para outras linhas de produtos de “Linha
Continua”, ¢ importante que se mantenham os pacotes atualizados no R e que se construam

bases de entrada no mesmo formato.

Outra oportunidade de melhoria € otimizar alguns trechos do cddigo realizado em loops

para que sejam feitos também de forma vetorizada.

Por fim, do ponto de vista estatistico seria interessante construir uma versao futura do
modelo em que mais de um método de previsdo ¢ executado para cada produto e aquele de
menor erro ¢ selecionado. Entretanto, o custo computacional dessa operacdo ainda ¢ muito

grande, por isso deve ser feito de forma muito bem otimizada.
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6 CONCLUSAO

Essa secdo ¢ o fechamento do projeto. Nela, apresentam-se uma sintese do que foi
realizado, as limitagdes do projeto e, por fim, os desdobramentos e oportunidades para

organizagao.
Sintese do Projeto

A empresa Dress ¢ uma das marcas mais importantes do pais no segmento de varejo de
moda e acessoOrios para o publico infantil. As decisdes de sortimento e reabastecimento sao

apontadas pela literatura desse segmento como umas das mais importantes.

Nesse sentido, o projeto teve como objetivo revisar o processo de compra ¢ modelo de
reabastecimento dos produtos de “Roupa intima” de “Linha continua” da empresa Dress que se
encontravam inadequados e resultando em quedas sucessivas de vendas das lojas e do

faturamento da empresa Dress.

Foram analisados os processos ja disponibilizados para a compra desses produtos e
diagnosticados os motivos de seu insucesso. Um terceiro processo vigente na empresa
associado ao Sistema SRL foi entdo analisado e revisado para poder atender contornas as

deficiéncias dos processos anteriores.

Desse modo, dividiu-se o projeto de melhoria que seguiu 0 método DMAIC entre as
mudangas feitas na esfera do processo como um todo e naquelas feitas sobre o modelo de
sugestdo de reabastecimento. Porém, vale ressaltar que o calculo da sugestdo esta dentro do

processo e entdo deve ser visto como parte integrante dele.

O novo processo se amparou na definicdo de uma nova politica de estoques € um novo
fluxo de atividades e responsabilidades na empresa. A nova politica de estoques foi definida
como um modelo de revisdo periddica baseado em previsdo de demanda. Dentre as principais
mudangas realizadas no fluxo do processo estd a concentragdo das atividades de célculo de
necessidade na darea de Planejamento para liberagdo da area de produtos focar em suas

atividades principais.

O novo modelo de sugestao foi implementado com o auxilio da func¢ao de previsao ETS
da linguagem R e contou com o tratamento dos stockouts na base de vendas. A sugestdo ¢
oferecida agora no nivel de produto e cor junto a um percentual sugerido para cada um dos
tamanhos disponiveis. Foram realizadas alteracdes na interface do sistema para que fosse

possivel receber essa nova estrutura de informacdes.
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Profissionais das areas de Planejamento, Produtos e TI foram capacitados ndo s6 para
darem continuidade ao novo processo, mas também para iniciar novos ciclos de melhoria a

partir deste.

Indicadores de precisdo, satisfacdio e custos foram propostos para que sejam

acompanhados para validar as mudangas e orientar as novas melhorias.
Limitacées do Projeto

O projeto apresentou limitacdes desde sua concep¢do, por exemplo, por meio da
restricdo do nimero de pessoas disponibilizadas para desenvolver o projeto limitando-se na
maior parte do tempo ao autor do projeto. Um dos motivos para isso € a pequena participacao

da linha de produtos que ¢ foco do projeto frente ao faturamento total da empresa.

Do ponto de vista das limitagdes no processo de compra, foi determinado que a solugdo
deveria prioritariamente estar vinculada dentro de algum dos processos ja disponiveis. Por um
lado, essa abordagem acelerou e facilitou o desenvolvimento, mas por outro, pode ser vista

como uma restricdo do potencial da melhoria.

Quanto ao modelo, uma restrigdo importante foi a de capacidade computacional. Houve
uma tentativa de implementar um algoritmo que testasse diferentes métodos e selecionasse
aquele com menor erro para a série. Entretanto, quando se repetiu a operagao para todas as
séries, o computador ndo conseguiu processar o calculo, o que mostra que essa solucio requer
um estudo mais aprofundado de otimizacdo e, possivelmente, de maior capacidade

computacional.

Além disso, uma avaliacdo da condugdo do projeto permite observar que houve um
periodo extenso de diagndstico e busca de conhecimento que, em uma proxima aplicacio

andloga, pode ser reduzido e contar com solu¢des mais eficientes.
Desdobramentos e oportunidades para organizaciao

Apesar de o fim da redagdo deste trabalho ter coincidido com a abertura do sistema para
as compras dos franqueados, verificou-se que o projeto teve um impacto positivo para

organizag¢do tanto em aspectos tangiveis como intangiveis.

Tratando-se primeiro dos ganhos tangiveis, registrou-se um ganho operacional por meio
do novo processo € modelo com a consolidacdo as atividades de calculo de necessidade na area

de Planejamento e com o auxilio de uma ferramenta automatica de previsdo de vendas. A
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obsolescéncia dos parametros de célculo e a dispersao do calculo por varias areas era um fator
que antes resultava em uma sugestao de ma qualidade do ponto de vista dos franqueados. Existe
um ganho operacional complementar com a mudanga ao permitir que a area de Produtos se
dedique a suas atividades centrais, como por exemplo, selecdo do portfolio de produtos e
criagdo. Além disso, as simulagdes feitas sobre o histdrico revelaram que novo método tem um
potencial de garantir um patamar superior de nivel de servico em comparagdo ao método
anterior e, ainda mais importante, ¢ o legado desse e dos outros indicadores como forma de

controle do processo.

A empresa Dress e franqueados ja se mostraram motivados com a apresentagdo
realizada antes da abertura do sistema, o que indica desde ja que o novo processo € modelo vao

dar fim a reclamacgdes e retomar o patamar de vendas anteriores.

Em se tratando da relagdo com os franqueados, espera-se como um grande ganho
intangivel que esse novo processo e modelo reforcem a imagem da Dress perante eles e restitua
a confianga nas informagdes e sugestdes providas. Existe um forte movimento de
reaproximacao e transparéncia por parte da empresa e este projeto também corrobora nesse

sentido.

Outros ganhos menos tangiveis podem ser registrados como, por exemplo, o
conhecimento desenvolvido nesse projeto que ja foi difundido para os outros membros da area
de Planejamento. Essa difusdo de conhecimento, inclusive, constitui uma das diretrizes
estratégicas da area de Gente e Gestdo da empresa. A propria abordagem mais estruturada e
feita a partir de conhecimentos ja consolidados na teoria e na pratica pode ser vista como um

direcionamento para a area de Planejamento e para outras areas em outros projetos.

Desde ja, o projeto ja despertou o interesse de outras areas da empresa para a realizagdo
de outros projetos e ferramentas. Com relacdo aos produtos de “Roupa intima” de “Linha
continua”, por exemplo, foi solicitado o desenvolvimento de uma ferramenta para que se possa

controlar as compras e reposi¢do dos estoques da empresa franqueadora.

Outra demanda ja pronunciada foi a da gerente de Produtos da linha de “Meias” que
solicitou a realizacdo de uma reunido para que o método seja estendido também para outros
itens de “Linha continua”. A diretora de Marketing e Produtos sugeriu até que se estudasse de
algum modo a criagdo de um canal independente para o reabastecimento dos produtos de “Linha
continua” para que possam ser desvinculados dos aspectos negativos que ja desgastaram os

outros processos. Porém, a abertura de um canal pode ser custosa ao franqueado, que ja se
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queixa da multiplicidade de canais, informagdes etc. O desafio ¢, na verdade, realizar um
movimento maior e mais claro de separacdo entre os produtos de linha continua e os produtos

de colegao.

Desse modo, ¢ possivel concluir que o projeto mostrou a importancia do trabalho
multidisciplinar na empresa para o rompimento da inércia de alguns problemas e

desenvolvimento de novas solugdes.
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APENDICE A - ALGORITMO DE PREVISAO DE DEMANDA

# Leitura das Bibliotecas
library(dplyr)
library(tidyr)
library(reshape)
library(lubridate)
library(tibble)
library(maditr)
library(forecast)
library(tidyquant)
library(timetk)
library(sweep)
library(purrr)
library(stringr)

#Definicao do Diretorio
setwd("C:/Users/Desktop/ROUPA INTIMA LINHA CONTINUA/")
Sys.setlocale("LC ALL", "Portuguese")

# Leitura da base com vendas e estoque retroativo

bd = read.csv2("vendas_estoque out.csv", header = T)

nomes = ¢('cod_comercial',)nome_loja','sku','cod produto','data’, 'qtd_vendas', 'qtd_estoque')
colnames(bd) = nomes

bd$data = as.Date.factor(bd$data, format = "%d/%m/%Y")

bd$cod comercial = as.factor(bd$cod comercial)

bd$cod produto = as.factor(bd$cod produto)

# Organizando o dataframe

bd = bd %>% separate(sku, c('apagarl', 'apagar2','cor','grade"), sep = "\\|", remove = TRUE)
bd = select(bd,-c(‘apagarl’,'apagar2'))

bd =bd[ ,c(1,2,5,3,4,6,7,8)]

# Transformando em NA os periodos de venda com stockout
bd[(bd$qtd vendas <= 0 & bd$qtd estoque <=0), ]$qtd_vendas = NA
# teste = db2 %>% filter(qtd_vendas <= 0 & qtd_estoque <= 0)

# Ajustando a base para ficar na posicao de serie temporal
bdS$cod_Ipcg = with(bd, paste(cod comercial, cod produto, cor, grade, sep="_"))
bd = bd[,c("data", "cod Ipcg", "qtd vendas")]

ultimomes = max(bd$data)

# Leitura do banco de clusters
df cluster = read.csv2("Base Lojas Clusters 2.csv", check.names = FALSE, header = TRUE)

# Leitura do banco com produtos substitutos e niveis de servico (NS)
df subst NS completo = read.csv2("Base Substituto e NS 2.csv", check.names = FALSE)
df subst NS =df subst NS completo[,c("Cod Produto", "Cod_Substituto")]
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# Leitura do banco com proporcao por cor

prop_cor = read.csv2("Base cluster cor.csv", check.names = FALSE)
prop_cor$Cluster = as.character(prop_cor$Cluster)
prop_cor$Produto = as.character(prop_cor$Produto)

prop_cor$Cor = as.character(prop_cor$Cor)

prop_cor$Total = as.double(prop _cor$Total)

colnames(prop_cor) = ¢("Cluster", "Produto”, "Cor", "Proporcao/Cor")
# Leitura banco de proporcao quinzenas

quinzenas = read.csv2("Distribuicao Quinzenas.csv")
quinzenas$Mes = str_replace all(quinzenas$Mes, c("Fev" = "Feb",

"Abr" = "ApI'",
"Mai" = "May",
"AgO" — "Aug",
"Qet" = nsepu’
"Out" = "OCt",
"Dez" = "DCC”))

# Colocando as colunas em linhas e vice versa
colnames(bd) = ¢("data", "Produtos", "Vendas")
bd_gather = bd

# Criando colunas de Loja, Produto e Cor

aux = as.data.frame(strsplit(bd_gather§Produtos," "))
aux = t(aux)

aux = as.data.frame(aux)

bd gather$Loja = aux$V1

bd gather$Prod = aux$V2

bd_gather$Cor = aux$V3

bd gather$Grade = aux$V4

# Tranformando a coluna de vendas em formato numérico
bd gather$§Vendas = as.numeric(bd_gather$Vendas)

# Auxiliar contando quantidade de cores de cada produto
# em cada loja

bd_gather$Cores = rep(1, nrow(bd gather))
bd_gather$Grades = rep(1, nrow(bd_gather))

# Agrupando por produto e loja (descartando cor e grade)
bd_gather = bd_gather %>% select(-c(Produtos, Cor, Grade)) %>%
group_by(data, Loja, Prod) %>%
summarise(NULO = sum(is.na(Vendas)),
Vendas = sum(Vendas, na.rm = TRUE),
Cores = sum(Cores),
Grades = sum(Grades))

# Colocando NA para lojas que ndo venderam nenhuma cor
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# dos produtos naquela data
bd gather[bd gatherSNULO == bd_gather$Grades, ]$Vendas = NA

# Concatenando loja_produto
bd gather$LP = paste(bd gather$Loja, bd gather$Prod, sep="_")

# Produtos Novos
produtos_ativos = as.character(unique(df subst NS$Cod Produto))
produtos_bd = as.character(unique(bd_gather$Prod))
produtos novos = produtos_ativos[(produtos_ativos %in% produtos bd) == FALSE]
lojas = as.character(unique(bd_gather$Loja))
ultimo_dia = max(bd_gather$data)
if(length(produtos_novos) !=0){
produtos new = NULL
for(i in 1:length(produtos novos)){
produtos neww = rep(produtos_novos[i], length(lojas))
produtos new = c(produtos_new, produtos neww)
}
novos_produtos = data.frame(data = rep(ultimo_dia, length(lojas)*length(produtos novos)),
Loja = rep(lojas, length(produtos novos)),
Prod = produtos new,
NULO = rep(NA, length(lojas)*length(produtos novos)),
Vendas = rep(0, length(lojas)*length(produtos_novos)),
Cores = rep(3, length(lojas)*length(produtos _novos))

)

novos_produtos$LP = paste(novos_produtos$Loja, novos produtos$Prod, sep =" ")

bd_gather = bind_rows(bd_gather, novos_produtos)

}
bd gather = bd_gather[bd gather$Prod %in% produtos_ativos, ]

# Contando e separando lojas que venderam produto
# em menos de ou em 12 dias
quantidade NA =bd_gather[,c("LP", "Vendas")] %>%
group_by(LP) %>% summarise(NAO NA = sum(!is.na(Vendas)))
LP _menos12 = quantidade NA[quantidade NASNAO NA <= 12, |$LP

# Banco de dados das lojas e produtos
bd LP =bd gather[, c("data", "Loja", "Prod", "LP", "Vendas")]

# Datas faltantes com NA
bd_final = NULL
for(i in 1:length(unique(bd LP$LP))){
bd_aux =bd_LP[bd LPS$LP == (unique(bd LPSLP))[i], ]
bd aux_datas = data.frame(data = seq(min(bd_aux$data), max(bd aux$data), by = "month"),
LP =bd aux$LP[1],
Loja=bd aux$Loja[1],
Prod = bd_aux$Prod[1])
bd_auxa = left join(bd aux datas, bd aux)
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bd_final = bind rows(bd final, bd auxa)
}

bd LP=bd final

# Unindo com banco de clusters
# Passando codigo da loja para o formato caracter
bd_LP$Loja = as.character(bd_LP$Loja)
df cluster$Loja = as.character(df cluster$Loja)
bd LP =left join(bd LP, df cluster[,c("Loja", "Faixa Fat",
"Cluster",
"Referencia 1", "Referencia 2")])

# Criando uma coluna para marcar Stockouts
bd_ LPS$stkout = rep("NAO", nrow(bd_LP))
bd_ LPS$stkout[which(is.na(bd_LP$Vendas))] ="SIM"

# Criando uma coluna para marcar se a loja tem menos de

# 12 dias de vendas para o produto

bd LP$menor 12 =rep("NAO", nrow(bd LP))

bd LP$menor 12[bd LPSLP %in% LP_menos12] ="SIM"

# LP que ndo venderam ultimo mes
last date = as.data.frame(unique(bd_LPS$LP))
last date$last = NA
for(i in 1:nrow(last_date)){
last date$last[i] = max(bd_LP$data[bd LPSLP == last date$ unique(bd LPSLP)'[i]])
¥
last date$last = as.Date(last date$last)
parou_vender = last_date$ unique(bd LPSLP) [last dateS$last < ultimomes]
bd LPSPAROU = "NAQO"
bd LP[bd LPS$LP %in% parou vender, ]$SPAROU = "SIM"

# Substituindo valores NAs pelo quantil 75%
qt sub=bd LP %>% group by(LP) %>%
summarise(quantil = as.numeric(quantile(Vendas, na.rm = T)[4]))
df sub = left join(bd LP, qt sub)
df sub[df sub$stkout =="SIM", [$Vendas = df sub[df sub$stkout =="SIM", ]$quantil
df = df sub %>% select(-quantil)

# Descobrindo produtos que nao tiveram saida nos clusters

cluster menos12 = dff,c("Loja", "Prod", "Cluster", "menor 12")] %>% unique() %>%

filter(menor 12 =="SIM") %>% group_ by(Prod, Cluster) %>%
summarise("Lojas_Menor12_ Cluster" = n())

cluster = unique(df[,c("Loja", "Cluster")]) %>% group by(Cluster) %>%
summarise(Quantidade Lojas = n())

cluster = left join(cluster menos12, cluster)

# Clusters em que nenhuma loja vendeu o produto mais de 12 meses



cluster_ semvenda = cluster[cluster$Lojas Menor12 Cluster >= cluster$Quantidade Lojas,]

# Compactando os dados

df nested = df %>% group_by(LP, menor 12, PAROU) %>% nest()
# df nested = df nested %>% spread ("Classificacao", "data")
colnames(df nested) = c¢("LP", "menor 12", "PAROU", "TREINO")

# Transformando em serie temporal as vendas de treino
series = list()
for(i in 1:nrow(df nested)){

if((df nested$Smenor 12[i] == "NAO") & (df nested$PAROU[i] == "NAO")) {

series[[i]] = ts(df nested$STREINOJ[i]]$Vendas,
start = c(year(df nested$TREINO[[i]]$data[1]),
month(df nestedSTREINO[[i]]$data[1])),
frequency = 12)
j
else{
series[[i]] = NA
j
j

df nested$ts = series

# Ajustando as series com o método ETS v2
fit.ets = list()
df nested$ID <- seq.int(nrow(df nested))
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df nested 2 =df nested[df nested$menor 12 =="NAO" & df nestedSPAROU =="NAQO", ]

series 2 = series[c(df nested 2$ID)]
df nested 2 = subset(df nested 2, select = -c(ID))
df nested = subset(df nested, select = -c(ID))
df nested 2$fit.ets = NULL
for (i in l:nrow(df nested 2)){
df nested 2$fit.ets[[i]] = ets(series_2[[i]])
}

#fit.ets[is.na(fit.ets)] = NULL
df nested fit=df nested 2
# Aplicando a previsdo com o modelo ajustado
# de dois meses pra frente)
df fcast = df nested fit %>%
mutate(fcast.ets = map(fit.ets, forecast, h = 2))

df fcast =df fcast %>%
mutate(bd_fcast = map(fcast.ets, as.data.frame))

# Jutando predicoes com series dos produtos com menos de 12 observacoes
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df pred = left join(df nested, df fcast, c("LP", "menor 12", "PAROU"))
df pred =df pred[, c("LP", "menor 12", "PAROU", "TREINO.x", "ts.x",
"fit.ets", "fcast.ets", "bd_fcast")]
colnames(df pred) = c("LP", "menor 12", "PAROU", "TREINO",
"ts", "fit.ets", "fcast.ets", "bd_fcast")

# Fazendo as predicoes para as lojas_produtos com menos de 12 observacoes
for(i in 1:nrow(df pred)){
if(is.null(df pred$bd fcast[[i]])){
loja = as.character(df pred$STREINO[[i]]$Loja[1])
cluster = as.character(df pred$TREINO[[i]]$Cluster[1])
produto = as.character(df pred$STREINO[[i]]$Prod[1])
faixa_fat = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Faixa Fat"])
referencias = df cluster[df cluster$Cluster == cluster, "Loja"]
referencial = as.character(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Referencia 1"])
referencia2 = as.character(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Referencia 2"])
faixa fat cluster = as.numeric(df cluster[df cluster§Cluster == cluster, "Faixa Fat"])
faixa fat refl = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == referencial, "Faixa Fat"])
faixa fat ref2 = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == referencia2, "Faixa Fat"])
prev = NULL
for(j in 1:length(referencias)){
if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencias[j], produto, sep="_"), ]) == 0){
prev[j] = TRUE

} else {
prev[j] = is.null((df pred[df predSLP == paste(referencias[j], produto, sep = " "),
1$bd_feast)[[1]])
}

}
condicional = FALSE

if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencial, produto, sep="_"), ]) !=0){
if(!is.null((df pred[df predSLP == paste(referencial, produto, sep = ""),
1$bd_feast)[[1]])){
df pred$bd fcast[[i]] = (faixa_fat * df pred[df pred$SLP == paste(referencial, produto,
sep="_"), |$bd_fcast[[1]])/faixa_fat refl
condicional = TRUE

}
}
if(condicional == FALSE){
if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencia2, produto, sep="_"), ]) !=0){
if(!is.null((df pred[df predSLP == paste(referencia2, produto, sep = " "),
1$bd_feast)[[1]])){
df pred$bd fcast[[i]] = (faixa fat * df pred[df pred$LP == paste(referencia2, produto,
sep="_"), |$bd_fcast[[1]])/faixa_fat ref2
condicional = TRUE
}
}
}
if(condicional == FALSE){
if(sum(prev) < length(prev)){
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df pred$bd fcast[[i]] = (faixa_fat * df pred[df pred$SLP == paste(referencias[which(prev
== FALSE)][1], produto, sep = " "), ]$bd fcast [[1]])/faixa_fat cluster[which(prev ==
FALSE)][1]

j
j
j
j

vetor = NULL

for(i in 1:nrow(df pred)){
vetor[i] = is.null(df pred$bd fcast[[i]])

j

Produto = NULL

Cluster = NULL

Loja=NULL

for(i in 1:nrow(df pred[which(vetor),])){
Produto[i] = as.character(df pred[which(vetor), ]STREINO[[i]]$Prod[1])
Cluster[i] = as.character(df pred[which(vetor), ]STREINOJ[[i]]$Cluster[1])
Loja[i] = as.character(df pred[which(vetor), ][STREINO[[i]]$Loja[1])

produtos null = as.data.frame(cbind(Produto, Cluster, Loja))

# Adicionando os codigos dos produtos que vao ser usados como susbtitutos
df subst NS$Cod Produto = as.factor(df subst NS$Cod Produto)
df subst NS$Cod Substituto = as.factor(df subst NS$Cod Substituto)
colnames(df subst NS) = c("Produto", "Substituto")
produtos_semvenda = unique(left join(produtos null, df subst NS))
for(i in which(vetor)){
loja = as.character(df pred$STREINO[[i]]$Loja[1])
cluster = as.character(df pred$TREINO[[i]]$Cluster[1])
produto = as.character(df pred$STREINO[[i]]$Prod[1])
produtosubstituto = as.character(produtos_semvenda[(produtos semvenda$Produto ==
produto & produtos_semvenda$Loja == loja), ]$Substituto)
faixa_ fat = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Faixa Fat"])
referencias = df cluster[df cluster$Cluster == cluster, "Loja"]
referencial = as.character(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Referencia 1"])
referencia2 = as.character(df cluster[df cluster$Loja == loja, "Referencia 2"])
faixa fat cluster = as.numeric(df cluster[df cluster§Cluster == cluster, "Faixa Fat"])
faixa fat refl = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == referencial, "Faixa Fat"])
faixa fat ref2 = as.numeric(df cluster[df cluster$Loja == referencia2, "Faixa Fat"])
prev = NULL
for(j in 1:length(referencias)){
if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencias[j], produtosubstituto, sep="_"), ]) == 0){
prev[j] = TRUE
} else {
prev[j]=is.null((df pred[df pred$LP == paste(referencias[j], produtosubstituto, sep="_"),
1$bd_feast)[[1]])

}

}
condicional = FALSE
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if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencial, produtosubstituto, sep="_"), ]) = 0){

if(!is.null((df pred[df predSLP == paste(referencial, produtosubstituto, sep = " "),
1$bd_feast)[[1]])){
df pred$bd fcast[[i]] = (faixa fat * df pred[df predSLP == paste(referencial,

produtosubstituto, sep ="_"), |$bd_fcast[[1]])/faixa_fat refl
condicional = TRUE

}

}
if(condicional == FALSE){
if(nrow(df pred[df pred$LP == paste(referencia2, produtosubstituto, sep="_"), ]) = 0){

if(lis.null((df pred[df predSLP == paste(referencia2, produtosubstituto, sep = " "),
1$bd_feast)[[1]])){
df pred$bd fcast[[i]] = (faixa fat * df pred[df predSLP == paste(referencia2,

produtosubstituto, sep ="_"), [$bd_fcast[[1]])/faixa_fat ref2
condicional = TRUE

¥
¥
¥
if(condicional == FALSE){
if(sum(prev) < length(prev)){
df pred$bd fcast[[i]] = (faixa_fat * df pred[df predSLP == paste(referencias[which(prev
== FALSE)][1], produtosubstituto, sep =" "), ]$bd_fcast [[1]])/faixa_fat cluster[which(prev
==FALSE)][1]
¥
¥
¥

# BANCO DE DADOS - EXCEL
library(radiant.data)
df pred$bd fcast = map(df pred$bd fcast, rownames to column, "Data")
Banco = NULL
for(i in 1:nrow(df pred)){
Banco new = data.frame(Mes = df pred$bd_fcast[[i]]$Data,
Cluster = rep(as.character(df pred$TREINO[[i]]$Cluster[1]),
nrow(df pred$bd_fcast[[i]])),
Loja = rep(df pred$TREINOJ[i]]$Loja[1], nrow(df pred$bd fcast[[i]])),
Produto = rep(df pred$TREINOJ[[i]]$Prod[1], nrow(df pred$bd_fcast[[i]])),
Predicao = df pred$bd fcast[[i]]$ Point Forecast’,
Lim.Sup.80 = df pred$bd_fcast[[i]]$ Hi 80",
Lim.Sup.90 = df pred$bd_fcast[[i]]$ Hi 95°)
Banco = bind rows(Banco, Banco new)

}

nivel servico =unique(df subst NS completo[,c("Cod Produto", "Nivel de Servico")])
colnames(nivel servico) = c("Produto", "NS")

nivel servico$Produto = as.character(nivel servico$Produto)

Banco = left_join(Banco, nivel servico)

Banco = left_join(Banco, prop cor)

Banco$Q1 = rep(NA, nrow(Banco))

Banco$Q2 = rep(NA, nrow(Banco))
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for(i in 1:nrow(quinzenas)){
if(sum(str_detect(Banco$Mes, quinzenas$Mes|i])) != 0){
Banco[str_detect(Banco$Mes, quinzenas$Mes][i]), [$Q1 = quinzenasS$q1[i]
Banco[str_detect(Banco$Mes, quinzenas$Mes][i]), ][$Q2 = quinzenas$q2[i]

j
j

##Criando as colunas para as quinzenas

Banco$ Necessidade Bruta® = rep(NA, nrow(Banco))
Banco$ Necessidade Bruta Q1' = rep(NA, nrow(Banco))
Banco$ Necessidade Bruta Q2" = rep(NA, nrow(Banco))

for(i in 1:nrow(Banco)){
if(Banco$NS[i] == 0.80){

Banco$ Necessidade Bruta QI'[] =
ceiling(Banco$Lim.Sup.80[i]*Banco$ Proporcao/Cor’[i]*Banco$Q1[i])
Banco$ Necessidade Bruta Q2'[i] =

ceiling(Banco$Lim.Sup.80[i]*Banco$ Proporcao/Cor’[i]*Banco$Q2[i])
Banco$'Necessidade Bruta'[i] = Banco$ Necessidade Bruta Q1'[i] + Banco$ Necessidade
Bruta Q2'[i]
} else if(Banco$NS[i] == 0.95){

Banco$ ' Necessidade Bruta QI'[] =
ceiling(Banco$Lim.Sup.90[i]*Banco$ Proporcao/Cor’[i]*Banco$Q1[i])
Banco$ Necessidade Bruta Q2[i] =

ceiling(Banco$Lim.Sup.90[i]*Banco$ Proporcao/Cor’[i]*Banco$Q2[i])
Banco$'Necessidade Bruta'[i] = Banco$ Necessidade Bruta Q1'[i] + Banco$ Necessidade
Bruta Q2'[i]
j
j

##Rearranjando o Banco Final
Banco_Final = Banco[,c("Mes", "Loja", "Produto", "Cor",
"Necessidade Bruta", "Necessidade Bruta Q1",
"Necessidade Bruta Q2")]
tipo_seg grupo = unique(df subst NS completo[,c("Cod_Produto",
"TipO”,
"Segmento",
"Grupo")])
colnames(tipo_seg_grupo) = c("Produto", "Tipo", "Segmento", "Grupo")
tipo_seg grupo$Produto = as.character(tipo_seg grupo$Produto)
Banco Final = left join(Banco Final, tipo_seg grupo)
Banco Final = Banco Final[ , c("Mes", "Loja", "Tipo", "Segmento", "Grupo", "Produto",
"Cor", "Necessidade Bruta", "Necessidade Bruta Q1", "Necessidade Bruta Q2")]
Banco Long = pivot longer(Banco Final, cols = starts with("Necessidade"), names to =
"Necessidade", values to = "Previsao")
Banco Long$Mes = str_replace all(Banco Long$Mes, c¢("Feb" = "Fev",

"Apr" — "AbI'",
nMayn — "Mai",
"Aug" — "AgO",
nsepu — "Set”,

"OCt" — "Out"
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"DCC" = HDeZ”))
Banco Long$col = paste(Banco Long$Mes, Banco Long$Necessidade, sep="_")
Banco Long = subset(Banco Long, select = -c(Mes, Necessidade))

Banco Final = pivot wider(Banco Long, names_from = col, values_from = Previsao)
##Exportando para o Excel

write.table(Banco Final, file = "lc-out.csv", sep =";", dec =",",
row.names = FALSE, quote = FALSE)
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APENDICE B - FORMULARIO DE PESQUISA DE SATISFACAO

Feedback SRL Roupa intima Linha Continua

Agradecemos a participagdo na pesquisa! Ela € muito importante para que possamos continuar melhorando!

Vocé achou a mudanga da compra dos produtos de Lingerie de Linha Continua mais

conveniente?
Sim

N&o

Vocé achou as quantidades sugeridas para a(s) sua(s) loja(s) mais adequadas? *
Sim

Nao

Em uma escala de 1a 5, o quao satisfeito vocé esta em relagao a esse novo modelo para os
produtos de Lingerie de Linha Continua?

Insatisfeito O O O O O Muito satisfeito

Se tiver outros comentarios e opinides, fique a vontade para deixa-los aqui.

Long answer text

Se quiser deixar seu nome e e-mail para que possamos entrar em contato, € s escrever aqui:

Short answer text




