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I. INTRODUGAO

1.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

As mudangas econdmicas ocorridas nos ultimos tempos tém forcado as
organizacdes a adaptarem-se continuamente para enfrentar os desafios de manterem-
se no mercado de forma competitiva. Para tal, € notéria a maior atencao dada ao
planejamento, requisito basico para a gestao eficiente de qualquer corporacgdo, seja
ela privada ou publica, industrial ou varejista. Para um planejamento efetivo é
necessario que se tenha uma expectativa precisa das condi¢bes futuras em que a
corporacéo ira operar, e de como se relacionam os elementos condicionantes desta
expectativa (PASSARI, 2003).

Como parte de um planejamento, uma empresa varejista, por exemplo, deve
antecipar qual a demanda para seus produtos para agendar a compra dos mesmos
junto a seus fornecedores, evitando estoques desnecessarios ou a falta de artigos nas
prateleiras. Devendo também saber os principais fatores que afetam esta demanda,
para tomar as decisdes corretas quando preciso.

Para apoiar decisbes corporativas como a citada acima, as empresas procuram
criar sistemas e procedimentos a fim de explorar cenarios, com base em informacdes
quantitativas e/ou qualitativa (PASSARI, 2003). Devido ao rapido desenvolvimento de
computadores e outras tecnologias de coleta, manipulagdo e disponibilizagdo de
dados, diversas técnicas quantitativas de previsdo tém sido pesquisadas e mais
amplamente utilizada pelas empresas.

Enquanto os métodos qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas,
sendo vulneraveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus
resultados (PELLEGRINI, 2000), os métodos quantitativos utilizam-se basicamente de
dados histéricos para detectar padrdoes de comportamento e estima-los no futuro. Tais
modelos empregam ferramental matematico-estatistico para representar a realidade

para a qual foram criados.



1.2 OBJETIVOS

Este trabalho apresenta um estudo para determinar o melhor modelo
quantitativo que aperfeigcoe a previsdo de vendas agregada de todas as lojas que
compde a rede de vestudrio varejista Alphabeto. O mesmo foi demandado visando
melhorar a gestdo dos recursos da rede, reduzindo o investimento em estoques

desnecessarios e garantindo o pronto atendimento aos clientes.
1.3 JUSTIFICATIVAS

Através das técnicas de previsdo quantitativas foi possivel extrair dos dados
passados disponiveis sobre o processo de demanda, informagdes que permitiram a
modelagem matematica de seu comportamento. A suposi¢do de uma continuidade
nesse comportamento permitiu a realizacdo de previsdes, cuja qualidade e precisao
foram muito superiores aquelas das previsdes anteriormente feitas na empresa, uma
vez que esta projecdo era estritamente baseada em conceitos qualitativos e n&o
atingiam uma acuracia aceitavel, comprometendo todo o planejamento das lojas

componentes da rede Alphabeto.
1.4 CONDICOES DE CONTORNO

O trabalho foi desenvolvido junto ao setor responsavel pelo planejamento das
lojas Alphabeto. Uma das principais atividades desenvolvidas por este setor é
justamente a previsdo das vendas futuras de toda a rede. Esta previsdo é
primeiramente realizada de forma agregada, ou seja, ¢ feita a projecdo da demanda
para todos os produtos de todas as unidades Alphabeto.

Os valores obtidos desta projecdo sdo entdo repassados ao setor de
planejamento e controle da produgédo (PCP) da Confecgbdes Children, empresa dona
da marca Alphabeto e responsavel pela produgdo de todos os produtos
comercializados com esta marca. De posse destes dados a fabrica da inicio a
programacgao de sua produgdo, visando atender da melhor forma possivel a demanda
prevista.

E justamente em cima desta previsdo agregada que o trabalho foi concebido,
objetivando melhorar sua qualidade. E facil perceber que uma previsdo mal feita

influéncia nao sé o resultado das lojas, mas também o desempenho de toda a fabrica,



que, ao fabricar aproximadamente cem mil roupas por més, pode representar um

prejuizo consideravel para seus controladores.

1.5 METODOLOGIA

Para a confeccdo do trabalho, primeiramente foi realizada uma pesquisa
bibliografica sobre os principais métodos de previsdo de demanda utilizada
atualmente, bem como as limitagdes e aplicacbes de cada um deles.

Em seguida foi feita a coleta dos dados, referentes as vendas das lojas
Alphabeto, no sistema de gerenciamento da empresa. Possibilitando assim, apos
estes dados serem analisados, ser criada a série temporal, na qual os modelos
propostos foram baseados.

Com a série histérica definida, foi feita a montagem de um grafico de linha, com
os valores das vendas mensais (em unidades) versus o tempo (em meses),
objetivando obter indicios sobre quais métodos quantitativos de previsao testar.

Logo apés, foram aplicados os modelos julgados importantes, para entao ser
feita uma analise comparativa de seus parametros, erros e resultados, definindo assim
qual traduz de maneira mais eficaz a demanda e apresenta previsdes mais

adequadas.



Il. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUGAO

A previsao de vendas € um importante insumo para o planejamento nao s6 de
empresas de diversos setores da economia, mas também de praticamente todos os
seus departamentos. A questado que deve ser colocada em pauta nao é “as empresas
devem prever vendas?”’, mas “como as empresas podem prever vendas ao menor
custo possivel’

Na Figura 2, sao ilustrados dois importantes pontos que devem ser enfatizados

no que diz respeito aos componentes de custos da equacéo a seguir:

CUSTO TOTAL DE PREVER VENDAS =
CUSTO DE EXECUTAR O PROCEDIMENTO + CUSTO DOS ERROS DE PREVISAO

Percebe-se que muitas vezes os custos de utilizar a sensibilidade do tomador
de decisdo como previsdo de vendas é baixissimo; entretanto, o custo incorrido com
erros de previsdo mais do que supera esta economia. Por outro lado, o uso de
modelos sofisticadissimos, cuja compreensao é restrita a especialistas, € pouco
aconselhavel: seus custos de operacdo sdo elevados, ndo sendo compensados
mesmo que a precisao das previsdes seja aceitavel. As empresas, portanto, devem

adotar procedimentos de previsdo de acordo com suas necessidades de previsao:

¢ Ao horizonte de previsao (curto, médio ou longo prazo);
o Tipo de produto (classe A, B, C; novo ou ja existente; valor agregado
alto ou baixo);

e Tipo de decisao a ser tomada.

Uma vez compreendidas as reais necessidades de previsdo, a empresa deve
escolher o método que se situe mais préximo da regido de operacao ideal da Figura 2,
isto &, aquele que apresentar a melhor relagao no trade-off custo/precisdao (WANKE et
al., 2006).
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Figura 1 - Custo da previsao versus custa da imprecisao (WANKE et al., 2006, p. 50)

2.2

METODOS DE PREVISAO

Varios sdo os métodos padronizados de previsdo disponiveis. Tais métodos

sdo divididos em duas categorias: qualitativos e quantitativos. Cada grupo tem

diferentes graus em termos de exatidao relativa em previsbes de longo prazo e de

curto prazo, o nivel de sofisticacao utilizado e a base ldgica (dados histéricos, opinides

de especialistas, ou estudos) da qual a previsédo é derivado (BALLOU, 2006).



2.21 METODOS QUALITATIVOS

Mesmo quando uma empresa utiliza técnicas quantitativas de previsao de
demanda, o julgamento e o conhecimento dos analistas, que ndo sdo considerados
nos modelos, representam um importante papel no processo de previsdo. Até mesmo
durante a utilizagdo de técnicas quantitativas, o julgamento do decisor esta presente,
seja quando decide entre quais métodos utilizar, seja quando seleciona os dados que
serdo utilizados e realiza os tratamentos que julgam necessarios (por exemplo,
expurgo de outliers) (WANKE et al., 2006).

O uso de modelos qualitativos € muito observado quando da necessidade do
desenvolvimento de estratégias de longo e médio prazo e de novos produtos onde a
taxa de aceitagdo do mesmo no mercado € ainda incerta, possuindo dados limitados e
nenhum precedente histérico (MAKRIDAKIS et al.,1998).

Métodos qualitativos sdo aqueles que recorrem a julgamento, intuicéo,
pesquisas ou técnicas comparativas a fim de produzir estimativas quantitativas sobre o
futuro. As informacdes relativas aos fatores que afetam a previsao sao tipicamente nao
quantitativas, flexiveis e subjetivas (BALLOU, 2006).

Devido a andlise subjetiva apresentam tendéncias no processo preditivo. A
Figura 3 apresenta um quadro com tendéncias que afetam os métodos qualitativos e
esboca resumidamente maneiras de reduzir suas conseqiéncias. Apesar de duvidas
serem freqlientemente levantadas sobre o valor e precisdo de previsbes qualitativas,

elas oferecem informacdes uteis as empresas (MAKRIDAKIS et al., 1998).
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Figura 2 - Tendéncias comuns em métodos qualitativos (Adaptado de MAKRIDAKIS, 1988)

Citado por Lemos (2006), estudos de Kahn (2002) sugerem que tomadores de
decisao preferem contar com métodos qualitativos ao invés de métodos quantitativos
de previsbes de demanda. Os responsaveis pelas tomadas de decisdo nao estao
familiarizados com métodos quantitativos e a utilizacdo de métodos qualitativos cria
um sentimento de controle e posse sobre o processo de previsdo (SANDERS;
MANRODT, 1994; GOODWIN, 2002).

Abaixo estdo brevemente descritos alguns métodos qualitativos de previsdo de

acordo com Gaither e Frazier (2002):

¢ Consenso do comité executivo: Executivos com capacidade de
discernimento, de varios departamentos da organizacdo, formam um
comité que tem a responsabilidade de desenvolver uma previsao de
vendas. O comité pode usar muitas informacdes (inputs) de todas as
partes da organizacao e fazer com que os analistas do staff fornecam
analises quando necessario. Essas previsdes tendem a ser previsdes
de compromisso, ndo refletindo as tendéncias que poderia estar
presentes caso tivessem sido preparadas por um unico individuo. Esse

método de previsdo é o mais comum.

¢ Método Delphi: Esse método € usado para se obter o consenso dentro

de um comité. Por esse método, o0s executivos respondem



anonimamente a uma série de perguntas em turnos sucessivos. Cada
resposta é repassada a todos os participantes em cada turno, e o
processo é entdo repetido. Até seus turnos podem ser necessarios
antes que se atinja o consenso sobre a previsdo. Esse método pode
resultar em previsbes com as quais a maioria dos participantes

concordou apesar de ter ocorrido uma discordancia inicial.

Pesquisas de mercado: Nesse método, questionarios por
correspondéncia, entrevistas telefébnicas ou entrevistas de campo
formam a base para testar hipdteses sobre mercados reais. Em testes
de mercado, produtos comercializados em regides ou centros de
compras outlets sao estatisticamente extrapolados para mercados
totais. Esses métodos comumente sao preferidos para novos produtos
ou para produtos existentes a serem introduzidos em novos segmentos

de mercado.

2.2.2 METODOS QUANTITATIVOS

2.2.2.1 Técnicas de Séries Temporais

Para Wanke e Julianelli (2006) uma série temporal consiste em dados

coletados, armazenados ou observados em sucessivos incrementos de tempo. Assim,

no estudo de técnicas de previsao de vendas, pode-se definir temporal o histérico das

vendas de um determinado item ao longo do tempo.

Ainda segundo Wanke e Julianelli (2006), as técnicas de série temporais sao

baseadas na identificacdo de padrbes existentes nos dados histéricos para posterior

utilizacdo no calculo do valor previsto. Assim, todas essas técnicas consideram uma

ou mais das cinco principais componentes de séries temporais.:

Nivel: representa o comportamento das vendas caso nado existisse
nenhuma outra componente. Geralmente, o nivel é simplesmente o
ponto inicial de uma série de vendas;
Tendéncia: componente que representa o crescimento ou declinio de
uma série no médio ou longo prazo;
Sazonalidade: componente que representa um comportamento

periddico de curto ou médio prazo. Por exemplo, sabe-se que as



vendas de sorvete sdo mais elevadas nos meses do verdo e menores
no inverno, comportamento este que se repete ano a ano;\

Ciclo: semelhante a sazonalidade mas reflete as flutuagdes ocorridas
no longo prazo, sendo repetidas a cada trés, quatro ou mais anos.
Geralmente, esta componente é afetada pelas variacbes econdmicas
das nacgdes;

Aleatoriedade: as demais variagbes, ndo explicadas pela tendéncia,
ciclo e sazonalidade, sdo denominadas variagcdes aleatorias. Estas séo

causadas principalmente por eventos particulares e nao recorrentes.
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Figura 3 - Caracteristicas de uma série temporal (GAITHER e FRAZIER, 2002, p. 59)

Segundo Mentzer e Gomes (1989), as técnicas de séries temporais podem ser
classificados em: (i) métodos com modelos matematicos fixos (FMTS - fixed-model
timeseries); e (ii) métodos com modelos mateméaticos ajustaveis ou abertos (OMTS —
open-model time series).

Os métodos FMTS, como o préprio nome diz, sdo compostos por equagdes
fixas que sdo responsaveis por extrair da série histérica suas principais componentes

(nivel, tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro aleatério) para projetar um futuro moldado
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no padrdo dos dados passados. Sdo muito utilizados nas empresas por serem
métodos extremamente baratos, simples e de facil entendimento, proporcionando um
ambiente mais flexivel para previsdbes emergenciais de curto prazo. Os métodos de
Média Movel e de Amortecimento Exponencial sdo métodos FMTS (MENTZER et al.,
1989).

Os modelos que se enquadram na classe OMTS so6 realizam a previséo depois
de identificar matematicamente as componentes existentes na série histérica de
demanda. Embora muita pesquisa académica seja conduzida com métodos OMTS, no
ambiente empresarial estes ainda s&o pouco utilizados devido a sua complexidade e
limitado ganho de acuracia em relagdo aos métodos FMTS (MENTZER et al., 1984).

Ha varios métodos OMTS, entre eles a analise por decomposicido, a analise
espectral, a andlise de Fourier e os modelos de Box-Jenkins. Todas estas técnicas,
além de analisarem as componentes presentes nas séries, exigem um histérico

razoavel de dados.

2.2.2.1.1 Modelos de Box-Jenkins
Para o entendimento dos modelos de Box-Jenkins €& necessario o

entendimento de alguns conceitos apresentados na sequéncia.

o Modelos Deterministicos e Estocasticos: um modelo é dito deterministico
se a previsdo gerada para valores futuros é exatamente determinada por
alguma fungdo matematica. No entanto, muitos fendmenos ndo séo de
natureza deterministica, devido a incidéncia aleatéria de fatores
desconhecidos; nestes casos, a previsdo do valor futuro esta sujeita a um
calculo de probabilidade. Modelos matematicos desenvolvidos para analisar
tais sistemas sao ditos estocasticos, sendo caracterizado por uma familia de
variaveis aleatérias que descrevem a evolugdo de algum fenémeno de
interesse (PELLEGRINI, 2000).

e Modelos Estocasticos Estacionarios e Nao-estacionarios: modelos
estacionarios pressupdéem um processo sob equilibrio, onde a familia de

variaveis se mantém a um nivel constante médio (Box et al., 1994).
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Figura 4 - Séries temporais. (PELLEGRINI, 2000).

Segundo Pellegrini (2000) Os graficos (a) e (b) na Figura 5 mostram
séries temporais exibindo variacdo estacionaria. Tais séries variam de
maneira estavel no tempo, sobre um valor de média fixo. O grafico (c) mostra
uma série temporal ndo estacionaria, a qual n&o se desloca no tempo sobre
uma média fixa.

A série da Figura 5(a) € uma série de ruido aleatério. Em tais séries, as
diferencas entre as observacdbes e a média sao estatisticamente
independentes, seguindo alguma distribuicdo de probabilidade (geralmente
normal, com média zero e desvio padrdo o 2). A propriedade chave em uma
série de ruido aleatoério € que a ordem na qual as observagdes ocorrem nao
informa nada a respeito da série. Assim, valores passados da série nao
podem ser utilizados na previsao de valores futuros (BOX apud PELLEGRINI,
2000).

A série da Figura 5(b) também é estacionaria, mas apresenta ruidos
autocorrelacionados. Nesse caso, diferengas entre observagdoes e a média
nao sao estatisticamente independentes entre si. Dependéncia estatistica
implica na probabilidade de uma diferenca qualquer ser influenciada pela
magnitude das demais diferengas na série. Na série da Figura 5(b),
diferengas positivas tendem a seguir diferengas positivas e vice-versa.

Finalmente, a Figura 5(c) ilustra uma variagdo nao estacionaria. Essas
séries sdo encontradas com freqUiéncia em aplicagcbes na industria, bem

como em estudos de economia e negdcios.
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Os modelos de Box-Jenkins, também conhecidos como Modelos
Autoregressivos Integrados a Média Movel, ou simplesmente ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), foram propostos por George Box e Gwilym Jenkins no
inicio dos anos 70 (BOX et. al., 1994).

Apesar de ser uma abordagem poderosa na solugao de muitos problemas de
previsdo, € duvidoso que as vantagens da acuracidade obtida possam justificar o
custo envolvido no processo de construgcao destes modelos. Os modelos ARIMA sao
mais eficientemente empregados em situacées onde somente um pequeno numero de
séries temporais sdo envolvidas e a administragdo esta disposta a despender os
recursos necessarios para obter um alto grau de precisdo nas previsdes. Segundo
Montegomery (1990), o método é apropriado para séries de comprimento médio a
longo, de, no minimo, 50 e, preferencialmente, 100 observacgoes.

Segundo Rinaldi (2005) uma serie temporal, denominada por z;, € um conjunto
de valores sucessivos e dependentes de alguma variavel (volume de vendas,
temperatura, etc) registrada no decorrer do tempo.

Uma estatistica importante na analise de séries temporais € o coeficiente de
auto-correlacéo p, sendo este utilizado para descrever a correlagéo entre dois valores
da mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo. De modo geral, o
coeficiente de auto-correlagdo p, mede a correlagcdo entre observacgdes distantes k
periodos de tempo (ou seja, uma auto-correlacao de /ag k).

A auto-correlagao de lag k € medida pelo coeficiente p;,, definido por:

_ E[(z; — ) (zg—r — W]
VEI(z: — WAE[(Ze—k — 1)?]

Pk (1)

Onde u é a média da série temporal.

Os modelos de Box-Jenkins assumem que os valores de uma série temporal
sao altamente dependentes, isto €, cada valor atual pode ser explicado por valores
anteriores da série. Os modelos ARIMA e SARIMA representam uma das classes mais
gerais destes modelos.

Os modelos, mais especificamente, sdo AR(p) (auto-regressivo de ordem p) e
MA(q) (média-mdvel de ordem q), que podem ser integrados, gerando os modelos
ARIMA(p,d,q), ou seja, composto de AR(p) e MA(q) com d diferenciagdes. Essas
diferenciagbdes sao referentes a estacionaridade de z;, ou seja, podem ser aplicadas
diferenciacbes na série até que esta estabilize no tempo. Em geral d assume os

valores de 0, 1 ou 2 no maximo, sendo que para d = 0 nenhuma diferenciacao foi
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aplicada. Existem ainda modelos com sazonalidade. Esses sao utilizados para analisar
séries temporais que apresentam comportamento recursivo no tempo, por exemplo, a
cada s periodos de tempo. Assim, se um comportamento se repete a cada ano, ou
seja, com sazonalidade anual, entdo s = 12 meses. Sdo denominados por SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q)s, onde as letras maiusculas denotam a parte sazonal do modelo e sao
analogas a p,d,q sendo que s funciona como descrito acima. Trata-se, portanto de um
modelo multiplicativo geral considerando conjuntamente as partes sazonal e nao
sazonal

De acordo com Morettin (2006) a estratégia para a constru¢do do modelo é
baseada em um ciclo interativo, no qual a escolha da estrutura do modelo é baseada

nos proprios dados. Os estagios do ciclo iterativo séo:

a) Uma classe geral de modelos €& considerada para a analise
(especificagao);
b) Ha identificacGo de um modelo, com base na analise de

autocorrelagdes, autocorrelagdes parciais e outros critérios;

c) A seguir vem a fase de estimagao, na qual os paradmetros do modelo

identificado sdo estimados;

d) Finalmente, ha a verificagcao ou diagnéstico do modelo ajustado, através
de uma analise de residuos, para saber se este é adequado para os fins

em vista (previsao, por exemplo).

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo iterativo retorna a fase de
identificacdo. Um procedimento utilizado é identificar ndo sé um uUnico modelo, mas
alguns que serdo entdo estimados e verificados. Se o propésito € previsdo, sera
escolhido o melhor, por exemplo, no sentido de fornecer o menor erro quadratico
meédio de previsao.

Em geral os modelos postulados sdo parcimoniosos, pois contém um numero
pequeno de parametros e as previsdes obtidas sao bastante precisas, comparando-se

favoravelmente com os demais métodos de previsao.
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2.2.2.1.2 Média Movel

Por necessitar de poucos dados historicos e ser de facil implementacao e
manutencdo, o método da média mével é bem difundido. Todavia, este método
apresenta algumas limitagcbes no seu uso. Deve apenas ser empregado para
previsdes de curto prazo e para dados histéricos irregulares, onde os componentes
tendéncia e sazonalidade n&do estdo presentes (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998).

Este método utiliza a média aritmética ou ponderada dos ultimos n valores para
prever o valor seguinte. Assim, a cada nova observacgao disponivel, o valor mais antigo
€ descartado e o mais recente € inserido para o calculo da nova média (WANKE et al.,
2006).

As desvantagens desse modelo estao relacionadas a falta de acuracia ao lidar
com séries historicas que apresentam tendéncia ou sazonalidade ja que, nesse
metodo, a previsdo para o proximo periodo envolve sempre a adicdo de novos dados
e a desconsideragdo dos anteriores. Uma alternativa para amenizar esse erro € a
utilizacdo da média ponderada para tentar construir um padrdo mais proximo a
realidade. A desvantagem na utilizacdo da média mével ponderada é a necessidade
de conhecimento para determinar os pesos a serem utilizados (DAVIS; AQUILANO;
CHASE, 2001).

2.2.2.1.3 Amortecimento Exponencial Simples (AES)

O método AES pondera os valores utilizados na previsdo de acordo com o
tempo. Em outras palavras, o AES permite atribuir um maior peso em valores mais
recentes, assumindo que estes sdo mais importantes na determinagdo do valor

previsto (WANKE et al., 2006). Sua representacao matematica vem dada por
ét+1 =az:+ (1 - @)z (2)

Onde:
. ét+1 : previsdo da demanda para o tempo t + 1, feita no periodo atual t;
e « : coeficiente de amortecimento (0 < a < 1);
e 7, :valor real observado no periodo t;

e 2, : previsao referente ao periodo t.
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O coeficiente de amortecimento a pode ser interpretado como um fator de
ponderagao, determinando o quanto os valores mais recentes sdo mais importantes
que os mais antigos para a previsdo. Assim, quanto mais préximo de 1 for «a, a
previsdo sera mais sensivel ao ultimo valor observado. Por outro lado, quanto mais
préximo de O for a, a previsdo para cada periodo seguinte pouco sera afetada pelo
ultimo valor observado, sendo cada vez mais préxima ao valor da ultima previsao
(WANKE et al., 2006).

E de facil percepcdo que a acuracia do método esta relacionada com o valor
arbitrado de a. Procedimentos para a selecdo do valor de a serdo abordados na
sessdo 2.2.2.2.5.

Os modelos de AES também possuem sua precisao relacionada a estimativa
inicial para Z;. Quando dados historicos estdo disponiveis, pode-se usar uma média
simples das n observagbes mais recentes como Z;; caso contrario, pode-se utilizar a
observagao mais recente, ou fazer uma estimativa subjetiva.

O AES também ndo deve ser aplicado a séries temporais que apresentem
tendéncia, uma vez que os valores das previsdes apresentam um viés, de forma que

ficam sistematicamente abaixo dos reais.

2.2.2.1.4 Amortecimento Exponencial Duplo (Método de Holt)

Considerando uma série historica que apresente um componente de tendéncia
linear de crescimento ou decrescimento, podendo desprezar caracteristicas como
sazonalidade e ciclo, o0 método de Holt pode ser empregado para obter previsdes
satisfatorias. Neste método sio definidos dois coeficientes de amortecimento, sendo
um especifico para ajusta a estimativa de tendéncia.

Neste método sdo utilizadas as trés equagdes seguintes:

Ly=azi+ (1—a)(Leyq + Teq) (3)

Ty =B(UL—Li—)+ A= B)Tes1 (4)
Zeyr = Ly + kT (5)

Onde:
e [L,: componente nivel;
e T;: componente tendéncia;
e a: coeficiente de amortecimento (0 < a < 1);

e [ coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia
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(0= p<1);
e 7z, valor real observado no periodo t;
e k: numero de periodos a serem previstos;

® Z:.k. previsédo para o periodo t+k.

A equacgdo (2) é resultado da adicdo do termo relativo a estimativa da
tendéncia a formulacdo do AES. A segunda é utilizada para ajustar a estimativa da
tendéncia, ponderando a estimativa anterior e a mais recente a partir do coeficiente .
Finalmente, a terceira equacao retorna a previsao para k periodos a frente (WANKE et
al., 2006).

Assim como no AES, o método de Holt requer valores iniciais, neste caso L, e
T,- Uma alternativa para estes calculos iniciais € igualar L, ao ultimo valor observado
na série temporal e calcular uma média da declividade nas ultimas observacbes para
T,- Outra forma de calculo é a regressao linear simples aplicada aos dados da série
temporal, onde se obtém o valor da declividade da série temporal e de L, em sua
origem (PELLEGRINI, 2000).

Também da mesma maneira que o AES, a precisao obtida com a aplicagdo do
método de Holt esta diretamente associada a selegdo dos coeficientes ae S. As

abordagens para a sele¢ao desses coeficientes estdo descritas na sessao 2.2.2.2.5.

2.2.2.1.5 Amortecimento Exponencial Triplo (Modelos de Winters)

Para séries temporais que, além de uma tendéncia linear, apresentam a
componente de sazonalidade, os modelos de Winters podem ser aplicados
apropriadamente. Demandas do tipo sazonal sdo caracterizadas pela ocorréncia de
padrdes ciclicos de variagcdo que se repetem em intervalos relativamente constantes
(PELLEGRINI, 2000). A sazonalidade é bastante observada em varios segmentos de

mercado, como alimenticio e vestuario (ramo de atuacido da marca Alphabeto).

Modelo Sazonal Multiplicativo de Winters

No Modelo Multiplicativo, a amplitude de variacdo sazonal aumenta ou diminui
como fungcdo do tempo, ou seja, a diferenga entre 0 maior e o menor valor de
demanda dentro das estagdes aumenta ou diminui com o acréscimo no nivel médio da
serie temporal (KOEHLER apud TEIXEIRA, 2004). Sua representacdo matematica
vem dada por (MAKRIDAKIS apud PELLEGRINI, 2000).
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Lt:a3i5+(1—aXLF1+ﬂFﬂ (6)
Te=BLe—Le-)+ A =BT—r (T)
S =yt (=1, (8)
Zesie = (Le + kT)Se—svk (9)

Onde:

e [, :componente nivel,

e S, :componente sazonalidade;

e T, :componente tendéncia;

e «: coeficiente de amortecimento (0 < a < 1);

e [: coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia
(0=p=1);

o v : coeficiente de amortecimento para a estimativa sazonalidade
(0<sy<1);

e z,:valore real observado no periodo t;
e k :numeros de periodos futuros a serem previstos;

o Z.., . previsédo para k periodos a frente;

s : estacdo completa da sazonalidade.

A equacéo (5) difere da equacgao que trata do nivel da série no modelo de Holt,
ja que o primeiro termo é dividido por um componente sazonal, eliminando assim a
flutuagdo sazonal de z,. A equacgéao (6) é exatamente igual a equagéo da tendéncia no
método de Holt. Ja& a equacgédo (7), faz um ajuste sazonal nas observagodes z;
(PELLEGRINI, 2000).

Como todos os métodos de suavizagdo exponencial, os modelos de Winters
necessitam valores iniciais de componentes (neste caso, nivel, tendéncia e
sazonalidade) para dar inicio aos calculos. Para a estimativa do componente sazonal,
necessita-se no minimo uma estagdo completa de observagdes, ou seja, s periodos
(MAKRIADAKIS apud PELLEGRINI, 2000). As estimativas iniciais do nivel e da

tendéncia sao feitas, entdo, no periodo s definido para o componente sazonal.
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O estimador inicial para o nivel da série é dado pela média da primeira estagao:
1
LS=;(Zl+ZZ+"'+ZS). (10)

Para se inicializar a tendéncia, € recomendado o uso de duas estagbes completas,

ou seja, 2s periodos:

1,z -z z -z Zeyo —Z
— _( s+1 1+ s+2 2+“.+ s+s s) (11)

T.
S s s s

Para o componente sazonal, utilizam-se s estimativas iniciais:

_Aa e 5 _Z
Si=pS =TS =T (12)
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Modelo Sazonal Aditivo de Winters

O modelo aditivo de Winters ajusta-se mais apropriadamente a series com
tendéncia e sazonalidade aditiva, isto &, aquelas em que o efeito sazonal nao é funcao
do nivel corrente da série temporal e pode ser simplesmente adicionado ou subtraido
de uma previsdo que dependa apenas de nivel e tendéncia (KOEHLER apud
TEIXEIRA, 2004). Suas equagbes matematicas sdo (MAKRIADAKIS apud
PELLEGRINI, 2000):

Le=a(ze —Si—s) + (1 —a)(Le—y + Te—1)  (13)

T =BLe— L)+ (1 =BTy (14)
Se=v(ze— L) + (1 —y)S—s (15)
Zevk = Le + KTy + S—sik (16)

A equacdo da tendéncia permanece a mesma utilizada para o modelo
multiplicativo. Nas demais equagdes, a Unica diferenga € que o componente sazonal
esta efetuando operagdes de soma e subtracdo, ao invés de multiplicar e dividir.

Os valores iniciais de Ly e T, s&o calculados de forma idéntica ao modelo

multiplicativo. Ja os componentes sazonais séo calculados da seguinte forma:

51:Z1_LS SZZZZ_LS,"'ISS:ZS_LS (17)

Analogamente aos outros modelos de amortecimento exponencial, a precisdo
dos modelos de Winters esta relacionada com a definicido dos valores dos coeficientes

de amortecimento «a, 8 e y. Assunto que sera abortado na proxima sesséao.

2.2.2.1.6 Selecao dos Coeficientes de Amortecimento

Como dito anteriormente, o nivel de precisdao obtido com a aplicagdo dos
metodos de amortecimento esta intimamente ligada aos valores escolhidos para seus
coeficientes.

Wanke, 2006 sugere uma abordagem que pode ser utilizada em qualquer
método de amortecimento. Consiste em utilizar o método em questdo para calcular

previsdo para periodos passados, e assim determinar o erro médio resultante. Em
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seguida, definem-se os valores dos coeficientes como sendo aqueles que minimizam o
erro médio resultante.

O autor também diz que esta abordagem apresenta inUmeras variagdes, uma
vez que é possivel utilizar técnicas exaustivas, algoritmos realmente otimizadores, ou
heuristicas, que apesar de ndo garantirem resultados 6timos, geralmente exigem
menos esfor¢co computacional.

Pode-se concluir que a complexidade destes procedimentos cresce a medida
que o numero de coeficientes a serem determinados aumenta.

llustrando esta questdo, para o conjunto de possiveis valores de a, f e y
relacionados abaixo e considerando um procedimento exaustivo, que visa testar todas
as combinagdes possiveis entre estes conjuntos, é facil perceber que para descobrir o
valor do coeficiente a para o AES, deve-se testar 101 diferentes possibilidades, para
achar a melhor combinacéo de a e  para o método de Holt testa-se 101 x 101 =
10.201 combinagdes, e para a combinagéo de a, 8 e y para os modelos de Winter 101
x 101 x 101 = 1.030.301 combinacgdes.

a € {0;0,01;0,02;0,03;0,04;...;0,98;0,99; 1}
B € {0;0,01;0,02;0,03;0,04; ...;0,98;0,99; 1}
y € {0;0,01;0,02;0,03;0,04; ...;0,98; 0,99; 1}

Algoritmos também podem ser utilizados na definicdo dos valores dos
coeficientes de amortecimento. Apesar de, geralmente, serem mais eficientes que os
metodos exaustivos, apresentam maior complexidade de implementagao.

Ainda de acordo com Wanke, 2006, diversas heuristicas foram desenvolvidas
com o objetivo de se determinarem bons valores para os coeficientes de
amortecimento. Uma das mais conhecidas € a SAFT (do inglés Self-Adaptive
Forecasting Technique). Esta técnica pode ser aplicada em qualquer método de
amortecimento; no entanto, ela sera descrita considerando a determinacédo dos trés
coeficientes dos modelos de Winter, por ser 0 mais complexo (da maneira descrita em
WANKE, 2006). A SAFT é composta por duas etapas; na primeira, avaliam-se todas
as combinagdes possiveis, considerando os seguintes valores possiveis para cada
coeficiente:

a € {0,05;0,10;0,15;0,20; ...;0,90; 0,95}
B € {0,05;0,10;0,15;0,20; ...;0,90; 0,95}
y € {0,05;0,10;0,15;0,20; ...;0,90; 0,95}
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Apos avaliar as 6.859 combinacdes, seleciona-se aquela que resultou em um
menor erro meédio.

Definidos os valores de a, S e y, inicia-se a segunda etapa do processo, que
consiste na busca local p6 um valor ainda menor do erro, testando outros valores
acima e abaixo de cada coeficiente em incrementos de 0,01.

Por exemplo, caso, apos a primeira etapa, a combinagdo que resultou no
menor erro tenha sido a« = 0,10, 8 = 0,35 e y = 0,70, entdo sio testadas todas as

combinacdes provenientes de:

a € {0,06;0,07;0,08;0,09;0,11;0,12;0,13; 0,14}
B € {0,31;0,32;0,33;0,34;0,36;0,37; 0,38; 0,39}
y € {0,66;0,67;0,68;0,69;0,71;0,72;0,73; 0,74}

Os resultados provenientes desses 512 combinacbes adicionais sao
comparados com os da combinagao anterior, para assim se selecionar aquela que
apresenta o menor erro médio.

Ao comparar a heuristica SAFT com o método exaustivo descrito acima, pode-

se notar uma redugéao consideravel no numero de combinagdes a serem testadas.

2.2.3 SELEGAO DO MELHOR METODO DE PREVISAO

Dependendo do comportamento da série temporal que se deseja analisar,
varios modelos podem ser empregados na previsao de seus valores futuros. A escolha
do modelo mais apropriado é feita, geralmente, a partir do somatério dos erros
gerados por cada modelo (e; = z; — Z;) (PELLEGRINI, 2000).

Dentre os tipos de erros mais utilizados para avaliar a precisdo de um método
quantitativo de previsao de vendas é possivel listar: Média absoluta dos erros (Mean
Absolute Deviation - MAD), Média percentual dos erros (Mean Percentual Error -
MPE), Média percentual absoluta dos erros (Mean Absolute Percentual Error - MAPE)

e Média dos quadrados dos erros (Mean Square Error - MSE).
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2.2.3.1 MAD

Este calculo € empregado para avaliar o nivel de erro na mesma unidade que a

série de vendas.

n
1
MAD:EZIetI (18)
t=1

2.2.3.2 MPE

Este calculo é utilizado para avaliar se o método possui algum viés, ou seja, se
os valores previstos estdo sistematicamente acima ou abaixo das vendas reais.

Para previsdbes nao enviesadas, espera-se um valor do MPE préximo de
ZERO.

1 e
MPE==-) = (19)
nt=1zt

2.2.3.3 MAPE

Com o objetivo de avaliar a magnitude do erro com relagao a série histérica

1 n
MAPE = —z
n

calculam-se o MAPE

et
—X100| (20)
Zt

2.2.3.4 MSE

Com este calculo, os grandes erros se destacam, quando comparados aos

erros de menor magnitude.

MSE = %Z(et)z (21)
t=1
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2.2.3.5 Maximo R?

Nao consiste em uma medida de erro e sim em uma medida de ajuste de uma
modelo a uma série temporal.
Um valor de R? préximo de ZERO indica um modelo de ajuste podre, enquanto

um valor proximo da unidade indica um bom ajuste (TEIXEIRA, 2004).

Yr=1(2c — 2)

R%2=1- —
Z?=1(Zt —Z)

(22)
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lll. CONJUNTURA E DESCRIGAO DO TRABALHO

3.1 O VAREJO BRASILEIRO

De acordo com a pesquisa “O Mercado da Moda no Brasil”, divulgada em 2005
pela ABIT, o varejo brasileiro, diferentemente do que é observado nos outros pélos
mundiais de confeccao, é muito fragmentado — haja visto os mais de 100 mil pontos de
venda espalhados por todo o Pais (onde apenas 4% sao organizados em redes que
compram maiores volumes de pecas).

Outra caracteristica marcante do setor que chama a atengado é que a grande
maioria dessas empresas € predominantemente de origem familiar e constituida por
capital nacional — fator registrado em todo territério nacional.

Dentre os principais polos existentes, sobressai a Regido Sudeste: responde
por mais da metade da producado nacional. No entanto, vale ressaltar também o Podlo
Nordestino pelos bons resultados que vem apresentando nos ultimos 5 anos (em 2006
ja era responsavel por 11% da producdo brasileira). Especialistas creditam esse
resultado, em grande parte, ao baixo custo da mao-de-obra local.

Analisando individualmente os Estados, o destaque, informa a pesquisa, fica
por conta de Santa Catarina e S&o Paulo — dois dos principais e mais antigos polos de
producao do Pais. Enquanto o primeiro é considerado o maior exportador em malhas
do Brasil, o segundo ndo sé detém 11 mil empresas (dentre as quais estdo as
principais grifes nacionais), como também é sede do principal evento langador de
moda da América Latina: o Sdo Paulo Fashion Week (que ocorre duas vezes por ano).
No entanto, em termos de volume de produgdo, o destaque fica com os estados de
Minas Gerais, Rio de Janeiro e Ceara.

Dentre todas as informagdes presentes na pesquisa da ABIT, nada chama
mais a atengao do que o fato de que, atualmente, o setor de vestuario e confecgao
brasileiro, até mesmo pela caracteristica de varejo pulverizado, passa por um forte
processo de competitividade no mercado interno.

Seja por conta dos baixos salarios pagos em outros estados, seja por conta
dos incentivos fiscais concedidos, o fato € que o Sudeste, especialmente entre 1990 e
2001, perdeu consideravel participagdo na producdo de confecgdes para outras
regides — estabelecendo uma nova era de forte competitividade no mercado nacional.

Outro fator relevante que contribui muito para esse clima de competitividade
esta na utilizacdo de novas matérias-primas. A partir da abertura comercial, foi
possivel a diversas empresas de diversos tamanhos ter acesso aos modernos tecidos

existentes no mercado internacional, a precos competitivos.
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Além disso, a insergcao de ferramentas de design, administracao das marcas e
da distribuicdo agregaram valor ao produto final — seja ele de uma pequena, média ou
grande confecgao.

Por fim, ha a questdo da informalidade para contribuir ainda mais com o
acirramento da competicdo no setor de vestuario brasileiro: devido a elevada carga
tributaria do Pais, aos juros altos e a falta de acesso ao financiamento, a cadeia

produtiva da confeccéo nacional vem se informalizando muito nos ultimos anos.

3.2 A EMPRESA

Este trabalho foi realizado na empresa Alphabeto, que consiste em uma cadeia
de lojas de vestuario infantil especializada na comercializagao de roupas para criancas
de 0 a 14 anos.

A marca foi fundada em 1993, abrindo a primeira unidade no shopping Nova
Ameérica na cidade do Rio de Janeiro. Apesar de possuir 4 lojas atacadistas o principal
ramo de atuacdo da empresa € o de varejo. Atualmente sdo 21 lojas da marca
Alphabeto espalhadas pelas cidades de Sao Paulo, Rio de Janeiro, Belo Horizonte,
Sao Jodo Nepomuceno, Contagem e Juiz de Fora.

A sede administrativa da companhia esta instalada na cidade de Sao Joao
Nepomuceno, a 78 quildmetros a nordeste de Juiz de Fora, onde também encontra-se
a Confecgdes Children, fabrica responsavel pela fabricacdo de todos os produtos da
marca Alphabeto. Nesta sede é realizado todas as atividades relacionadas com a
administracdo da rede, incluindo as tarefas de previsdo de vendas, foco da atencao
deste trabalho.

Sao produzidas na Confecg¢des Children, em média, 100 mil unidades mensais,
que sao posteriormente distribuidas as lojas Alphabeto para serem comercializadas e
vendidas. Quantidade que a torna umas das maiores industrias do ramo no estado de
Minas Gerais.

Seguindo o comportamento do setor, a demanda da empresa apresenta um
componente de sazonalidade consideravel, estando o maior volume de vendas
concentrado nos ultimos meses do ano, apresentando seu pico no més de dezembro,

devido principalmente as festas de fim de ano.
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3.3 OESTUDO

Apds a revisdo bibliografica, para o melhor entendimento das técnicas
envolvidas, deu-se inicio a etapa de coleta de dados. Essa coleta de informacéo sobre
a demanda dos produtos pode ser feita em varias fontes, porém as mesmas serao
retiradas do banco de dados do Software comercial que gerencia todas as lojas,
através da emissao de relatérios de vendas agregadas por més dos ultimos trés anos
(periodo que os dados encontram-se disponiveis e de facil acesso). Essas
informacdes serao utilizadas na modelagem matematica do modelo de previsao.

De posse dos dados estatisticos a serem utilizados na previsdo devera ser feita
a montagem de um banco de dados utilizando o Software Microsoft Excel 2007,
tornando as informagdes mais claras. Como mencionado, os dados serdo agregados
de forma mensal para uma melhor visualizacdo de um padrdo de comportamento da
série e para acompanhar o planejamento da empresa, que também é feito
mensalmente.

O pacote computacional usado para geragdo da série temporal e posterior
previsdo das vendas sera o Forecast Pro em sua versdo 3.5, devido ao seu facil
acesso, a habilidade do académico e por 0 mesmo satisfazer todas as necessidades
requeridas pelo trabalho.

Com a série temporal gerada de forma grafica parte-se para uma analise
preliminar da mesma, possibilitando identificar possiveis valores espurios. Segundo
Pellegrini (2000) valores espurios pode ser causados por erros de digitacao, falta de
produtos, promocdes esporadicas e variagdes no mercado financeiro, entre outras

causas. Para o tratamento destes valores, sugerem-se os seguintes procedimentos:

¢ Procedimento A. Quando o valor espurio encontra-se no final da série
temporal e existem valores suficientes para gerar um modelo de
previsdo, substitui-se o valor espurio pela previsao relativa ao periodo

correspondente ao dado excluido.

¢ Procedimento B. Quando o valor espurio encontra-se no inicio da série
temporal, o procedimento descrito anteriormente torna-se impossivel.
Uma sugestao para tal situacao € fazer a substituicdo do valor espurio
por um valor médio das observagdes imediatamente adjacentes a ele, e
gerar um modelo de previsdo. Uma vez feita a previsao, o valor espurio

€ substituido pela previsao relativa ao periodo correspondente.
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Uma vez retirados os valores espurios, analisam-se fatores como padroes,
tendéncias e sazonalidades que podem estar presentes na série temporal em estudo.
Devido ao comportamento do mercado de varejo, € possivel prever que pelo menos a
componente sazonalidade estara presente. A analise grafica preliminar fornece assim
subsidios auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados.

Serdo entdo aplicados os modelos quantitativos de previsdo que forem
julgados adequados. Na utilizagdo dos métodos de amortecimento exponencial, a
definicdo dos coeficientes de amortecimento sera feita utilizando o algoritmo ja
embutido no software Forecast Pro.

Por fim, uma comparacao de resultado foi feita mediante confrontamento dos
valores obtidos nas medidas de precisdo listadas na secédo 2.2.3, chegando a uma
conclusdo sobre qual método € o mais apropriado para prever a demanda pelos os

produtos da Alphabeto.
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IV. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

41 COLETA DE DADOS

Os dados coletados e que serviram de base para a realizacao deste estudo foi
o0 numero de pecas vendidas por todas as unidades que compdes a rede de lojas
Alphabeto. Estas informacbes foram retiradas do banco de dados do software
comercial que fornece o suporte para o gerenciamento das lojas.

E importante salientar que os valores obtidos ndo denotam a demanda da
empresa, uma vez que 0S mesmos sao apenas as vendas efetivadas. Porém,
apresentam uma aproximagao razoavel da demanda, considerando que os erros de
previsdo cometidos pelos analistas eram enviesados para cima, fazendo com que o
estoque raramente ficasse nulo.

Como todo o planejamento de vendas é feita mensalmente, os valores
retirados do software foram agrupados nesta mesma unidade de tempo. Cabe ainda
destacar, que por consistirem em dados confidencias os mesmos nao serao
apresentados neste estudo.

Foram extraidos dados das vendas mensais dos periodos compreendidos de

janeiro de 2005 a Dezembro de 2007, totalizando 3 anos ou 36 observagoes.
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4.2 ANALISE DA SERIE TEMPORAL

De posse do histérico de vendas das lojas Alphabeto e com o auxilio do
software Microsoft Excel em sua versao 2007, foi possivel plotar o grafico referente a

serie histérica do numero de roupas vendidas.
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janeiro
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Figura 5 - Serie histérica do numero de roupas vendidas

Primeiramente é aconselhavel realizar uma analise quanto a existéncia de
valores espurios. Porém, como os valores foram extraidos do software que registra
todas as saidas de mercadorias, ndo existindo itens ndo declarados, é possivel afirmar
que os dados nao apresentam valores espurios. Além disso, foi checado junto ao
responsavel pelo gerenciamento das vendas se a série historica, representada na
figura 6, condiz com as vendas realmente efetivadas e se, durante o periodo
analisado, algum acontecimento atipico ocorreu.

Partiu-se entdo para uma analise a fim de identificar as componentes presentes
na série histérica apresentada. Como era de se esperar as vendas da rede Alphabeto
possui uma forte componente sazonal, fator bastante caracteristico do varejo de
roupas. Como mencionado anteriormente, devido as festas de fim de ano, as vendas
no més de dezembro apresentam uma alta consideravel, representando
aproximadamente 20% do volume de pegas comercializadas ao longo de todo o ano.

Também é de facil verificacdo a presenga da componente de tendéncia na

série. Esta é representada por um declinio linear na quantidade de roupas vendidas a
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cada ano. Este fato ja era esperado pelos gerentes da empresa, fruto de uma politica
de aumento do indice de mark-up, que ocasiona um aumento nos precos das
mercadorias.

Analisando a estacionaridade da série temporal, devido a evidente presencga de
uma tendéncia negativa, é correto afirmar que a mesma é nao-estacionaria.

Portanto é possivel concluir que a série histérica do numero de roupas
vendidas pela Alphabeto, apresenta sazonalidade de periodo igual a 12 meses e
tendéncia linear negativa. Sendo assim, de acordo com a bibliografia apresentada no
capitulo 2, julga-se mais adequado a utilizagcdo dos métodos: Sazonal Aditivo de
Winters, Sazonal Multiplicativo de Winters e Box-Jenkins, para realizacdo das

previsdes de vendas.
4.3 APLICAGCAO DOS METODOS SELECIONADOS

Esta secdo é dedicada a analisar a eficacia de cada método selecionado
acima, a fim de determinar qual possui melhor desempenho na realizagdo das

previsoes.
4.3.1 SAZONAL ADITIVO DE WINTERS

Os dados do histoérico de vendas foram carregados no software Forecast Pro.
Os parametros a, e y, foram definidos automaticamente através do algoritmo de

otimizagao embutido no pacote computacional. Obtendo os seguintes resultados:

a = 0,03789
B = 0,32835
¥ = 0,99999
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Figura 6 - Previsdo com método sazonal aditivo de Winters

A série em azul corresponde as vendas ocorridas no periodo. A previsao obtida
com este método é representada na figura 7 pela série em vermelho, enquanto as

séries em preto apresentam os intervalos de confianga superior e inferior (nivel de
confianga = 97,5%).

Primeiramente foi realizada uma analise chamada within-sample (dentro da
amostra), onde as estatisticas sdo obtidas em fungdo dos valores utilizados para
realizar a previsao, alcangando os seguintes resultados:

Estatistica Valor

MAD 5749
MPE -0,0105
MAPE 0,1004
R? 0,9551

Tabela 1 - Estatisticas within-sample método sazonal aditivo de Winters

A partir da analise do MAD, que permite avaliar o nivel de erro da previséo na
mesma unidade que a seérie de vendas, € possivel afirmar que as previsdes geradas
por este método apresentam um erro médio de 5749 unidades mensais, resultado
considerado um pouco alto para aplicabilidade na empresa. Outra estatistica que

também nao foi considerada satisfatéria € o MAPE, que objetiva avaliar a magnitude

32
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do erro com relagao a série histérica, esta, mostrou um erro percentual médio de 10,04
% ao més.

Por outro lado, avaliando a estatistica R? é possivel dizer que, com a utilizagéo
deste procedimento é possivel explicar 95,51 % do processo, resultado bastante
expressivo visto a simplicidade do método. E possivel ainda afirmar com base no MPE
atingido, que as previsdes geradas nao séo enviesadas, devido a proximidade do valor
obtido a ZERO.

Foi feita entdo uma analise out-of-sample (fora da amostra), ou seja, de posse
das vendas reais realizadas de Janeiro de 2008 a Julho de 2008 foi possivel
confronta-las com as previsbes obtidas para este periodo. Obtendo assim o

comportamento efetivo das estimativas de erros.

Més MAD Média MAPE Média
Acumulada Acumulada
Janeiro/2008 10762,857 10762,857 0,250 0,250
Fevereiro/2008  10928,334 10839,231 0,265 0,257
Marcgo/2008 12400,326 11272,868 0,302 0,269
Abril/2008 11038,218 11230,205 0,213 0,259
Maio/2008 9671,531 11043,164 0,184 0,250
Junho/2008 9030,586 10894,084 0,193 0,246
Julho/2008 7677,344 10779,200 0,147 0,242

Tabela 2 - Estatisticas out-of-sample método sazonal aditivo de Winters

Conclui-se entao que, apesar de ser esperado um desempenho do MAD em
torno de 5749 unidades e do MAPE de 10,04%, o comportamento efetivo detas
estatisticas sao 10779,2 unidades e 24,2%, respectivamente. Além disso, ao analisar
visualmente a figura 7, vé-se que os valores previstos tendem a ficar sempre abaixo
das vendas reais, o que caracteriza um viés no modelo. Tem-se entdo um

desempenho bem abaixo do acreditado.
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4.3.2 SAZONAL MULTIPLICATIVO DE WINTERS

Utilizando o método sazonal multiplicativo de Winters, da mesma maneira

descrita para o método anterior, obteve-se o seguinte resultado para os parametros e
consequente previsao.

a = 0,01644
B = 0,45361
y = 0,98388
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Figura 7 - Previsdao com método sazonal multiplicativo de Winters

As estatisticas within-sample retornadas pelo Forecast Pro estao apresentadas
na tabela 3.

Estatistica Valor

MAD 4728
MPE -0,02014
MAPE 0,07456
R? 0,9674

Tabela 3 - Estatisticas within-sample método sazonal multiplicativo de Winters
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Estudando a tabela acima se observa que, além de se ajustar melhor a

realidade por explicar 96,74 % da variabilidade da série histérica e ndo apresentar

viés, o método mutiplicativo de Winters apresenta erro médio cerca de 1000 unidades

menor que o método anterior, possuindo um erro percentual de apenas 7,456 %.

Examinando os dados advindos da analise out-of-sample, percebe-se que o

modelo se comportamentou pior que o esperado, apresentando erros maiores e uma

tendéncia a prever resultados abaixo das vendas efetivas. Todavia, o0 método atual

continua sendo mais preciso que o anteriormente testado

Més MAD Média MAPE Média
Acumulada Acumulada
Janeiro/2008 6639,327 6639,327 0,149 0,149
Fevereiro/2008 6523,458 6585,849 0,152 0,150
Margo/2008 7670,290 6887,083 0,178 0,158
Abril/2008 7277,381 6958,046 0,138 0,154
Maio/2008 6214,108 6868,773 0,115 0,149
Junho/2008 4513,348 6694,297 0,096 0,145
Julho/2008 4047,074 6599,754 0,078 0,143

Tabela 4 - Estatisticas out-of-sample método sazonal multiplicativo de Winters



36
4.3.3 BOX-JENKINS

Apoés carregar os dados no Forecast Pro, o mesmo definiu que o melhor
modelo Box-Jenkins para realizar a previsao das vendas da Alphabeto foi o SARIMA
(0,1,1) * (0,1,0);, com transformacao logaritmica. Essa diferenciagéo, que explica o
fato de d = 1, era esperada, uma vez que a analise da figura 6 revela a presenca de

tendéncia decrescente, indicando que a série € nao-estacionaria. Segue abaixo os
resultados obtidos.
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Figura 8 - Previsdo com método Box-Jenkins

As estatisticas within-sample retornadas pelo Forecast Pro estao apresentadas

na tabela 5.

Estatistica Valor

MAD 4446
MPE -0,03756
MAPE 0,06996
R? 0,9568

Tabela 5 - Estatisticas within-sample método Box-Jenkins

Através da andlise da tabela acima é possivel observar que, apesar do

SARIMA apresentar um grau de explicagdo da série inferior ao obtido com o método



37

multiplicativo de Winters, os erros de previsdo apresentam uma razoavel melhora, com
o SARIMA (0,1,1) = (0,1,0);, proporcionando um erro percentual médio de apenas
6,9%.

Da mesma maneira observada nos métodos de Winters, ao realizar a analise
out-of-sample, o SARIMA comporta-se de maneira inferior ao estimado nas
estatisticas presentes na tabela 5. Porém os resultados continuam sendo mais

satisfatério que os obtidos com os modelos previamente estudados.

Més MAD Média MAPE Média
Acumulada Acumulada
Janeiro/2008 5258,264 5258,264 0,123 0,123
Fevereiro/2008 5937,172 5571,606 0,142 0,132
Margo/2008 7452,888 6094,184 0,173 0,143
Abril/2008 7047,246 6267,468 0,133 0,142
Maio/2008 4774,941 6088,365 0,085 0,135
Junho/2008 3191,863 5873,809 0,070 0,130
Julho/2008 3341,441 5783,368 0,064 0,128

Tabela 6 - Estatisticas out-of~sample método Box-Jenkins
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4.3.4 COMPARAGAO E ANALISE DOS MODELOS

A tabela 7 apresenta as estatisticas proporcionadas pelos trés métodos

julgados mais adequados para a realizagao das previsoes.

Método Within-Sample Out-of-Sample
MAD MPE MAPE R? MAD MAPE

Winters (aditivo) 5749 -0,010 0,100 0,955 10779 0,242
Winters (multiplicativo) 4728 -0,020 0,075 0,967 6600 0,143
Box-Jenkins 4446 -0,038 0,069 0,957 5783 0,128

Tabela 7 - Comparacgao dos resultados dos modelos

Analisando o MPE nota-se um desempenho bastante semelhante para todos
os métodos. Podendo considerar que nhenhum modelo apresenta um viés significativo,
devido aos valores obtidos estarem bem proximo a ZERO, levando-se em conta
apenas a analise within-sample.

De acordo com Pellegrini (2000) é considerado aceitavel valores para R? > 0,6.
Sendo assim todos os modelos conseguem explicar de maneira satisfatéria as vendas
da Alphabeto. Porém os resultados conseguidos foram todos maiores que 0,95, valor
considerado excepcional. Isto pode ter ocorrido devido a facilidade de se modelar
matematicamente a série histérica em estudo, devido a seu padrao relativamente
deterministico.

A definicdo de qual modelo é o mais adequado para as previsdes se dara a
partir das analises dos erros MAD e MAPE, encontrados tanto within-sample ou out-of-
sample. Evidencia-se entdo que o método Box-Jenkins apresenta tais critérios de
desempenho superiores, com valores até 13% menores que o método multiplicativo de
Winters (segundo melhor desempenho).

Sendo assim, apesar de a bibliografia indicar que para se obter um ganho de
acuracidade significativa em relagdo a métodos mais simples, como o amortecimento
exponencial, € necessario um numero de observacbes superiores a 50 (o presente
estudo foi feito com 36 observacgbes), o método de Box-Jenkins é o mais adequado
para realizar as previsdes de vendas da rede de lojas Alphabeto.

E importante portanto salientar que até mesmo as previsdes advindas do Box-
Jenkins apresentam uma tendéncia a gerar valores abaixo das vendas reais, de

acordo com comparacgao feitas out-of-sample. Isto posto, se este valores tivessem
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efetivamente sido usados como projecdo de vendas, a empresa apresentaria um
resultado inferior ao seu potencial, comprometendo seu lucro operacional.

Constata-se assim que todos os métodos, baseados no histérico de vendas,
projetaram um valor de tendéncia para o ano de 2008 que nao se efetivou. Uma
possivel causa para o ocorrido refere-se a uma maior aceitacdo dos produtos da
temporada de 2008 por parte dos consumidores. Presumi-se que tal fato ocorreu
devido a uma mudanca de “comportamento” das estilistas responsaveis pela criagao
dos produtos, que, para as colecbes de 2008, modificaram os padrdes das roupas,
deixando-as mais “ousadas”. Esta quebra de paradigmas parece ter surtido um efeito
relativamente positivo: reduzindo a tendéncia de queda das vendas, ao mesmo tempo
que a politica de preco foi mantida.

A constatagcdo acima reforca a idéia apresentada na bibliografia, da
necessidade de se realizar uma analise qualitativa apos a obtencdo dos valores
quantitativamente. A fim de identificar possiveis comportamentos do mercado, ou
quaisquer outros fatores, que mudariam o padrao presente na série histérica que o

modelo de previsao foi baseado.
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V. CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo principal determinar o melhor modelo
quantitativo para a previsdo das vendas, para os proximos 12 meses, da rede
Alphabeto. Para atingir tal meta, foi necessario um levantamento bibliografico a fim de
estudar quais métodos, dentro de inUmeros existentes, se adequaria melhor a serie
histéria apresentada, gerando resultados mais precisos e satisfatorios.

Foi descrito assim alguns métodos qualitativos, e mais profundamente, os
quantitativos assim como foi relacionado os critérios que permitiram a definicao do
modelo mais preciso de previséo.

Ap6s a implementacdo e analise das trés técnicas quantitativas julgadas
necessarias (Sazonal Multiplicativo de Winters, Sazonal Aditivo de Winters e Box-
Jenkins), considera-se que o objetivo proposto foi atingido. Chegando a conclusao que
o modelo SARIMA (0,1,1) * (0,1,0),, além de proporcionar resultados estatisticamente
aceitaveis e satisfatérios ofereceu desempenho acima dos modelos concorrentes.

Conclui-se ainda que, para uma implementacdo segura do modelo como
padrdo para projecdo de vendas da empresa, € necessario, apds obtencdo dos
valores quantitativamente, inserir avaliagdes qualitativas, feitas pelos especialistas da

organizacao. Garantindo um resultado confiavel e com menores indices de erros.
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