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RESUMO

O crescente aumento dos niveis de competitividade do mercado for¢a as empresas a
reduzirem seus custos, causando reducfes de estoques e gerando o desafio de prever ou
determinar a quantidade correta de producdo de acordo com a sua demanda. Assim, a
Previsdo de Demanda é utilizada como ferramenta de auxilio ao planejamento, pois
respostas rapidas e precisas sdo exigidas dentro das empresas. A presente pesquisa foi
desenvolvida baseada em atuais técnicas e conceitos que norteiam a previsdo de demanda e
teve como objetivo investigar e avaliar o uso de ferramentas estatisticas e computacionais
no processo de otimizacdo da previsdo de demanda através do desenvolvido de um estudo
de caso em uma empresa fabricante de acessorios para motociclistas, onde se avaliou 0
sistema produtivo. Visando alinhar modelos de previsdo de demanda, utilizou-se dados
histéricos de vendas que foram implementados na ferramenta estatistica NCSS. A
construcdo da modelagem baseou-se no método proposto por Armstrong (2001), e a partir
de modelagens estatisticas foram gerados cenarios de previsdo de demanda. No resultado
encontrado fica evidenciado o nivel de eficacia dos métodos adotados e 0s ganhos da
gestdo ao utilizar as ferramentas de forecasting, pois se verificaram bons resultados de
acuracia dos dados passados das previsdes realizadas, onde a representatividade das
previsdes geradas pelo software NCSS apresentaram os valores de 0,64 para R?, e validou-

se a metodologia.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; NCSS; Producao.



ABSTRACT

The growing strength of the market competitiveness levels companies reduce their costs,
causing inventory reductions and generating the challenge to predict or determine the
correct amount of production according to your demand. Thus, Demand Forecasting is
used as an aid to planning tool, as fast, accurate answers are required within companies.
This research was developed based on current techniques and concepts that guide the
demand forecast and aimed to investigate and evaluate the use of statistical and
computational tools in demand forecasting optimization process developed through a case
study in a company motorcycle accessories manufacturer, which evaluated the production
system. In order to align demand forecasting models, we used historical sales data that
were deployed in NCSS statistical tool. The construction of the modeling was based on the
method proposed by Armstrong (2001), and from statistical modeling were generated
demand forecast scenarios. In results found evidenced the level of effectiveness of the
methods adopted and the management gains by using the forecasting tools, because there
have been good results of accuracy of the data passed the forecasts made where the
representativeness of the forecasts generated by the NCSS software showed the values 0.64

to R?, and validated the methodology.

Keywords: Demand forecasting; NCSS; Production.
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1 INTRODUCAO

As alteracbes de processos, produtos e tecnologias geralmente requerem altos
investimentos, o que os torna arriscados. Por isso, informac6es pertinentes em tempo real,
sobre a administragio e manufatura de processos vém tornando-se populares,
proporcionando incrementos na otimizagdo da eficiéncia organizacional (BAKHTADZE,
2004).

Mesmo com as incertezas do mercado globalizado, executivos buscam as melhores
condi¢cBes como apoio aos processos decisorios, pois € preciso adquirir matérias-primas,
equipamentos, realizar investimentos, treinamentos e ajustes no quadro pessoal. Assim, a
habilidade em tratar caracteristicas de demanda e suas variacGes, traz vantagens para 0s
sistemas produtivos, como baixo custo, simplicidade e rapidez para geragdo de resultados.
Desta forma, técnicas estatisticas para modelagem de dados de demanda tém sua
importancia ressaltada merecendo a atencéo de gerentes de producédo e engenheiros.

De acordo com Petropoulos et al. (2013), a previsdo de demanda é de fundamental
importancia para correspondente reducdo de custos, ligando estoques significativos
reducdo de custos de producdo entre outros beneficios, porém é uma tarefa bastante
complexa. Além disto, com os avancos da tecnologia em softwares, as previsdes se
apresentam como uma ferramenta que possibilita prever futuras necessidades de mercado,
tornando as decisbes mais eficazes (CORREA; GIANESI; CAON, 2001; SLACK et al.,
2007).

A identificacdo da melhor maneira de previsdo é fonte constante de investigacdo no
meio académico e empresarial e muito esfor¢o tem sido gasto para aperfeicoar os métodos
de previsibilidade em diferentes cenadrios e ambientes industriais e comerciais
(MANCUSO, 2013). Uma das técnicas empregada para obter solucdes de melhor
qualidade é a andlise estatistica em apoio a programacao do Planejamento e Controle da
Producdo (PCP), aliado a um sistema de modelagem de previsbes de demanda
(forecasting).

Neste contexto, 0 uso da previsdo de demanda como técnica que se utiliza de dados
passados (histéricos) na projecdo de cenarios futuros, minimiza os riscos nas tomadas de
decisbes operacionais de programacdo de processos, minimizando também possiveis
perdas resultantes de incertezas. Além disto, sdo indispensaveis para a formulacdo de
estratégias e planejamento das empresas, ao verificarem tendéncias futuras que poderdo

impactar na organizacdo. Com isto, a integracdo entre a previsdo de demanda e
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planejamento, aumenta a possibilidade de aptiddo da empresa a oportunidades e riscos do
mercado, aumentando a possibilidade do sucesso.

Além do desenvolvimento da pesquisa no diagnostico da aplicacdo de técnicas de
previsdo de demanda, torna-se consequente (ou evidente) a necessidade da aplicacdo de
técnicas estatisticas que permitam identificar as melhores maneiras de se realizar tais
previsdes. A partir desta ponderacgdo, a pesquisa buscou investigar o uso de ferramentas
estatisticas e computacionais no processo de otimizacdo do planejamento em uma empresa
fabricante de acessorios para motociclistas, a partir de séries histéricas de vendas, com o
uso de ferramenta computacional, o software NCSS (Number Cruncher Statistical System).

Desta forma, esta pesquisa teve como tema o estudo do uso de ferramentas
estatisticas e computacionais no processo de otimizacdo da programacao da producédo e nos
principais fundamentos conceituais utilizados na previsdo de demanda e na simulacéo
computacional. Visando construir predigdes para o sistema de producdo através do uso da
ferramenta NCSS.

1.1 Justificativa

A capacidade de producdo é a quantidade méxima de produtos ou servigos que pode
ser produzido em uma unidade produtiva, em um dado intervalo de tempo, podendo ser
influenciada por inumeros fatores. Entre estes fatores (quantitativos e qualitativos)
podemos citar, como colaboradores, maquinas, a composi¢cdo do mix de produtos, grau de
automatizacao, entre outros (MOREIRA, 2009).

Determinar a quantidade certa ou mais proxima possivel de itens a serem produzidos
para 0s proximos anos, meses ou periodos é um dos assuntos do planejamento de producéo
(AMIRTEIMOORI e KORDROSTAMI, 2012). Tendo como um dos maiores desafios, na
gestdo da cadeia de suprimentos, a previsdo de demanda (BEUTEL e MINNER, 2012).

Respostas rapidas e precisas sdo exigidas dentro das empresas, evidenciando a
competitividade cada vez mais crescente, devido as necessidades de consumidores e
mercado. Logo, o planejamento se torna fundamental para tomadas de decisGes rapidas e
nestes casos sdo procurados métodos e ferramentas para que as decisdes a serem tomadas
possam ser as mais assertivas possiveis, com minimizacdo de custos e maximizacdo de
resultados.

Portanto, Ritzman e Krajewski (2008) atestam técnicas de previsdao de demanda
como uma importante ferramenta para uso, abrangendo finalidades em diversas areas

como:
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Financeiro — utiliza previsdes em longo prazo, com o objetivo de projetar as
necessidades de capital;

Recursos humanos — adota as previsdes a fim de programar a necessidade de
contratacdo de funcionarios;

Sistema de informacéo gerencial — projeta a implantacdo dos sistemas de
previsdo;

Marketing — desenvolve previsdes de vendas para serem utilizadas em planos
de médio e longo prazo;

e Operacdes — utiliza previsdes para a programacéao de demanda de funcionarios,
reposicdo de matéria prima e o planejamento em longo prazo da capacidade
da empresa.

Ainda gue existam erros nas estimativas, as metodologias usualmente utilizadas séo
realizadas através da experiéncia dos gestores da area e de registros histéricos de vendas.
Ao enfatizar principalmente que existem métodos, mas que ainda ndo sao capazes de obter
solugdes com a qualidade desejada, fundamenta-se o propdsito deste trabalho, que se trata
de melhorar a qualidade das solu¢des obtidas atualmente e avaliar qual o0 melhor método de
previsdo de demanda para planejamento organizacional.

Logo, o uso do forecasting viabiliza a acuracia nas tomadas de decisdo, refletindo em
respostas mais ageis, com menos perdas e, deste modo, possibilitando maior
competitividade no mercado.

Portanto, este trabalho buscou responder como problema de pesquisa, “A utiliza¢do
da técnica de previsdo de demanda através do software NCSS pode tornar a programacao

da produgdo mais eficiente? ”.

1.1.1 Justificativa académica

Conceitos e aplicacbes do Planejamento e Controle da Producdo (PCP) sdo de
fundamental necessidade de compreensao para as empresas poderem se programar e atuar
conforme as mudancgas do mercado. Entdo, o uso de Previsdo de Demanda, através do
software NCSS se enquadra nesse contexto, o que baliza um fator motivador para a
realizacéo de estudos nesta area (SILVA; PINTO; SUBRAMANIAN, 2007; FOGLIATTO
e NARA, 2010).

Quanto a relevancia académica, o tema justifica-se pela caréncia de artigos na area
com relacdo ao enlace NCSS x Forecast. Em busca das palavras chave “forecast” e
“NCSS”, nas fontes: Anais dos eventos ENEGEP (Encontro Nacional de Engenharia de
Producdo) e SIMPEP (Simpdsio de Engenharia de Producéo); base de dados EMERALD e
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Portal de periddicos CAPES. A Tabela 1 relaciona os assuntos e numero total de artigos

encontrados.

Tabela 1: Relacdo de artigos sobre NCSS e Forecast.

Palavras chave
Fonte Periodo M55 FORECAST MCS55 X FORECAST
|{2EI'EI'L'I'-2L'I'EI'5} 2 100 o
EMEGEP (2006-2010) 1 64 ]
(2011-2013) 0 4 0
{2000-2005) 0 1 0
SIMPEP (2006-2010) ] 2 ]
(2011-2013) 0 0 0
{ZDDD-ZDDS} 9 1882 2
EMERALD {2006-2010} 10 2389 2
(2011-2013) 3 1856 1
. (2000-2003) 631 653 23
PERIODICOS

{2006-2010} 1121 895 20

CAPES
(2011-2013) 813 535 7

Fonte: BENITEZ, 2014.

Conforme indicado na Tabela 1, o software NCSS apresentou pouco estudo nas
fontes ENEGEP, SIMPEP e EMERALD, entretanto foi aferida a existéncia de varios
artigos na base CAPES, principalmente no periodo de 2006 a 2010, com 1.121 artigos
abordando o assunto. Ja o estudo do forecast apresentou um nimero mais significativo de
resultados, tendo na fonte EMERALD, no periodo de 2006 a 2010, um total de 2.389
artigos. A fonte CAPES também mostrou um nimero consideravel de artigos a respeito do
tema com pico no mesmo periodo.

Verificou-se que o enlace entre NCSS e forecast ndo é muito abordado em pesquisas
académicas, tendo maior destaque entre os anos de 2000 a 2005 com 27 artigos (25 na
CAPES e 2 na EMERALD). Apesar do assunto nao possuir ineditismo, devido ao fato de
muitos autores trabalharem e pesquisarem com forecast e NCSS, acredita-se que a
relevancia da presente pesquisa justifica-se pela escassez de trabalhos envolvendo como
tema da relagcdo entre previsdo de demanda e NCSS aplicado a area de programacao de
processos produtivos. Desta forma como justificativa académica destaca-se também a

contribuicéo cientifica além de melhorias para a geréncia dos processos industriais.

1.1.2 Justificativa empresarial
Em relagdo ao aumento da produtividade dentro das organizagdes, nem sempre se
fazem necessarias mudangas significativas e investimentos em inovac¢fes ou no modo de

operar, mas sim, a utilizacdo de ferramentas informativas diretamente voltadas ao processo
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produtivo que possibilitem a identificacdo de oportunidades e beneficios impactantes para
a empresa e/ou segmento industrial.

Com o0 uso do software NCSS pode-se obter uma visualizacdo com detalhes de
funcionamento e ainda obter a avaliacdo de diferentes cenarios indicando opcdes de
decisbes que contemplem menores custos/maiores ganhos na previsdo de demanda
(MORABITO e PUREZA, 2010; YANG; WU; CHEN, 2010).

Como relevancia industrial a justificativa para uso da previsdo de demanda, esta
relacionada a amplas contribuicdes, sem elevados custos e riscos fisicos, alem de sua
correta utilizacdo trazer beneficios, possibilita um estudo aprofundado de dados historicos
empresariais, assim como, padrdes de demanda futuros para a organizacao.

Assim, a realizacdo das previsdes de demandas, com o auxilio do software NCSS,
permite aos gestores a projecdo de necessidades de capital e méo de obra, o sustento das
tomadas de decisdo pelas informagfes adquiridas, o aumento da confiabilidade nas
predicdes e o planejamento de agdes. Ou seja, objetiva maximizar lucro e minimizar

custos, agregando competitividade a empresa.

1.1.3 Justificativa social

Em relacdo ao aspecto social, pode-se destacar no contexto de planejamento de
producdo, modelagem e previsdo de demanda, que as empresas podem trabalhar mais
eficientemente, utilizando menos recursos, poluindo menos, minimizando retrabalhos e
residuos, ou seja, com uma produgdo mais limpa.

Neste aspecto a sociedade ganha, pois com o uso de técnicas de previsdo a empresa
responde rapidamente as mudancas dos desejos e anseios do mercado. Também com a
possibilidade de aplicar uma pesquisa de reaproveitamento (sustentabilidade) do consumo
de plasticos com uso de ferramentas de previsdo de demanda para simulagdes, no caso da

empresa em estudo.



2 OBJETIVOS

Partindo do problema apresentado anteriormente, foram definidos: objetivo geral e

objetivos especificos da pesquisa.

2.1 Objetivo geral

Investigar e avaliar o uso da ferramenta estatistica NCSS no processo de otimizagao

da programagéo da produgdo com objetivo de alinhar a produgdo a modelos de previsédo de

demanda em industria de artefatos de plasticos.

2.2 Objetivos especificos

Fazer o gréfico real da demanda do sistema de producéao para o problema investigado;
Modelar e construir predi¢es em intervalo temporal;

Modelar/simular a programacdo da producdo para diferentes cenarios de demanda
através do software NCSS;

Analisar estatisticamente os resultados obtidos;

Propor estratégias de producdo alinhadas a demanda.



3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A administragcdo como ramo do conhecimento utiliza-se de métodos e técnicas
cientificas para a consecucdo de seus objetivos. Desde os primeiros estudos e relatos, o
planejamento é citado como um principio fundamental da administracdo. Atualmente é um
conceito amplamente difundido em diversas areas do conhecimento, inclusive na
Engenharia de Producdo. Sendo entendido como um processo logico que descreve as
atividades necessarias para encontrar o objetivo definido (MARTINS; LAUGENI, 2006).

O crescimento da tecnologia da informacdo, a globalizagdo e a concorréncia entre
empresas transformou-se em desafios e competi¢cGes ndo s6 do mercado local, mas também
do global (LI; CHEN, 2013). Portanto, praticamente todas as empresas, sejam elas de
pequeno, médio ou grande porte, estatais, nacionais privadas ou multinacionais, necessitam
planejar seus recursos de producao, distribuicdo e compra de insumos ou servicos. Em face
as condicBes futuras incertas, a previsdo de demanda é um elemento fundamental no
processo de tomada de decisdo (KERKANEN; KORPELA; HUISKONEN, 2009).

Na andlise da situacdo das escolhas pelos modelos de forecast adequados ao contexto
organizacional, é primordial conhecer os principais fundamentos conceituais utilizados,
como: Previsdo de demanda (Forecasting); Padroes de Demandas; Elementos Temporais;
Métodos de Forecast; Programas de Avaliacdo de Forecast e Simulacdo computacional.
Apresentados na fundamentacdo teérica e imprescindiveis para formacdo da base de

conhecimentos utilizada no desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Previsdo de demanda (Forecasting)

Primeiramente, é necessario o entendimento por demanda como sendo o desejo por
produtos especificos, respaldados pela habilidade e pela disposicdo de compra-los. Estes
desejos tornam-se demandas apenas quando apoiados pelo poder de compra (KOTLER;
ARMSTRONG, 2009).

Desta forma, o Forecasting se trata da utilizacdo de dados historicos de demanda
para determinacdo das tendéncias futuras. Ou seja, a previsdo é utilizada para a
determinacdo do planejamento dos proximos periodos. Dai a importancia de previsdes com
indices de acerto maior, para evitar perdas e desperdicios por parte da empresa (RIEG,
2010; RITZMAN,; KRAJEWSKI, 2008; MOREIRA, 20009; DANESE;
KALCHSCHMIDT, 2011).
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Conforme Fogliatto e Nara (2010), a previsdo de demanda (ou forecasting) trata
dados passados na predicdo (projecdo) de valores futuros, estabelecendo politicas de
controle para:

e Sistemas de estoques;
e Demanda de maquinas e materiais;
e Sequenciamento de tarefas e maquinas e

e Demanda de pessoal.

A confianca entre parceiros da cadeia de suprimentos é fundamental para o
envolvimento maior no processo e no fornecimento de detalhes, precisdes e informacdes a
respeito da demanda em tempo habil (RODRIGUEZ et al., 2008), pois 0 Forecasting exige
que estes dados tenham uma base ou fundamento correto para ndo gerar problemas nas
suas previsoes.

Tais previsdes servem como compéndio para a estruturacdo das decisdes produtivas
de médio e longo prazo, a0 mesmo tempo em que € justaposto no monitoramento e
controle do desempenho de sistemas através de progndsticos frequente. Estabelecem ainda
estimativas futuras de produtos acabados comercializados e ainda definem qual, quanto e
quando determinados produtos serdo comprados pelos clientes (SALGADO et al., 2010).

Devido a isto, melhorias na previsdo de demanda podem gerar além de economia
monetéria, maior competitividade, relacionamentos aprimorados e um maior grau de
satisfacdo dos clientes (BALA, 2012). Sendo ainda as previsdes essenciais na
operacionalizacdo da producdo, por exemplo, antecipacdo de demandas futuras,
identificacdo de oportunidade de novos mercados, programacdo da producdo mais eficiente
e gestdo de estoques (MAKRIDAKIS et al., 1998; SANDERS et al., 2003; WERNER;
RIBEIRO, 2006; TUBINO, 2007).

Alguns autores destacaram a necessidade de pesquisas sobre a gestdo da demanda
(ADEBANJO, 2009; KAIPIA; KORHONEN; HARTIALA, 2006; SIMATUPANG,;
SRIDHARAN, 2002; TAYLOR, 2006; TAYLOR; FEARNE, 2006) apos verificarem que a
falta de alinhamento entre oferta e demanda era um problema cronico e caro em varias
cadeias de suprimentos, com perdas devido a desperdicios, a falta ou ao excesso de
estoques, a baixas margens de lucro.

Neste escopo geral, as previsdes de demanda proporcionam a entrada bésica para o

planejamento e controle de todas as diversas areas funcionais das organizacfes. Os



21

volumes de demanda e os momentos em que ocorrerdo afetam fundamentalmente os
indices de capacidade, as necessidades financeiras e a estrutura geral de qualquer negécio
(BALLOU, 2006). Desta forma, o custo do forecasting tem ligacdo direta a acuracia
requerida. Pois, 0 aumento da acurdcia diminui as perdas resultantes dos processos
decisorios, a relacdo entre o custo do forecastinge as perdas causadas pela incerteza forma
um trade-off, exemplificado na Figura 1.

Figura 1: Relagdo entre acuracia e custo do forecasting.

Custo total
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Custo forecasting

. Perdas causadas
pela incerteza

p FPrecisdo do
Otimo forecasting

Fonte: Adaptado de Montgomery; Johnson; Gardiner, 1990.

A partir da analise da Figura 1, constata-se que ap6s um determinado ponto o
aumento dos recursos investidos ndo implica em aumento expressivo na acuracia. Logo,
deve-se trabalhar dentro de uma faixa que possibilite a melhor previsdo a um menor custo.

Outro termo utilizado em forecasting é o chamado intervalo, que representa a
frequéncia das novas previsdes preparadas. Na defini¢do desta freqliéncia, existe um trade-
off entre o risco de ndo se identificar uma mudanca na série temporal e 0s custos na revisdo
do forecasting. Assim, o intervalo depende da estabilidade do processo, das consequéncias
de se estar usando uma previsdo obsoleta, e dos custos do forecasting e do replanejamento.
Geralmente o intervalo é igual ao periodo; assim, modelos sdo revistos a cada periodo,

usando a demanda do periodo mais recente (MONTGOMERY; JOHNSON; GARDINER, 1990).
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Ja o horizonte, € o numero de periodos futuros cobertos pela previsdo, sendo
expresso na mesma unidade temporal do periodo e se relaciona com a capacidade de
resposta da organizacdo. Quanto menos agil for a organizacdo, maior serd o horizonte.
Recomenda-se que o horizonte do forecasting seja, no minimo, igual ao maior tempo de
resposta da organizacéo (DIAS, 1999).

Desta forma, o gerenciamento de forecasting pode ser aplicado por meio da taxa de
utilizacdo de um material para determinacdo da quantidade a ser comprada e também para
programacéo de quando comprar, analisando o lead time de entrega do mesmo. Na Figura

2 séo representadas as fases de um estudo de um modelo geral para sistema de forecasting.

Figura 2: Modelo geral de Forecasting.
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Fonte: Adaptado‘de Murdick e Georgoff (1993); Armstrong (2001).

Neste escopo, das previsdes de demanda, diversos trabalhos foram desenvolvidos
como, por exemplo, os estudos de Kumar e Phrommathed (2006), Sandanayake, Oduoza e
Proverbs (2008), Montevechi et al. (2009), Mahfouz, Hassan e Arisha (2010). Ja, quanto
aos usos e metodos, na literatura encontram-se os estudos de Werner et al. (2006) que
aplicaram técnicas de suavizacdo exponencial simples, para prever a demanda de produtos
agricolas e produzir uma estimativa da area a ser plantada. Antdnio e Pires (2005) usaram-
na para previsdo de demandas em cadeia de suprimentos. Araujo, Araujo e Adissi (2005),
utilizaram-se de multivariaveis na previsdo de demanda em um call-center.

Sendo assim, determina-se que a previsdo de demanda nada mais € que a
representacdo da demanda futura de um produto/servico sobre determinadas

pressuposicOes, que quando acuradas ou aferidas, sustentam o desenvolvimento de
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estratégias, alocagdo de recursos, identificacdo e elaboragdo de prioridades, além de
corroborar na operacionalizagdo eficiente da producdo, expansdo de capacidades

produtivas e reducéo de perdas relativas.

3.2 Padrdes de Demandas
Padrdo de demanda € a estimativa da quantidade de compra, venda ou produtos a se

realizar. Segundo (POLER et al., 2008), as tomadas de decisdes das empresas e dos
clientes influenciam na area de planejamento de producéo e no padrdo de demanda.

Os padrdes de demanda obedecem a 4 principais modelos, com a unidade de tempo
podendo ser dias, meses ou anos sendo eles:

I.  Aleatdrio ou nivelado — sem tendéncia ou elementos sazonais (Gréficol);

Gréfico 1: Grafico aleatorio sem tendéncia e elementos sazonais.
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Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.

Il.  Aleatorio com tendéncia — possui tendéncia, mas nao apresenta elementos

sazonais (Grafico 2);
Grafico 2: Grafico aleatério com tendéncia, sem elementos sazonais.
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Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.

I1l.  Aleatério com tendéncia e sazonalidade (Grafico 3);
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Grafico3: Grafico aleatério com tendéncia e elementos sazonais.
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Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.
IV.  lrregular (Gréfico4);
Grafico4: Gréfico irregular.
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Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.
A identificacdo de qual o modelo de padrdo de demanda dependera dos dados da

prépria série e das caracteristicas intrinsecas do problema.

3.3 Meétodos de Forecast
A definicdo dos elementos temporais para designar a previsdo de demanda é de suma

importancia, assim como determinar certo padrao de série temporal na previsdo desejada.
Considerados elementos essenciais para determinagfes futuras envolvidas nos passos de
elaboracdo do sistema de forecasting, abrangendo elementos como: o periodo, horizonte e
intervalo do forecasting.

« Periodo de forecasting, assim chamado, define o tempo no qual as previsdes sao
feitas;

» Horizonte de forecasting € o nimero de periodos no futuro contemplados no
forecast;

« Intervalo de forecasting é a frequéncia com que novos forecastings sdo preparados.
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Estes elementos trabalham em conjunto com as variaveis, ap6s determinado o tipo de
previsdo a ser realizada e o que serd previsto. A Tabela 2 ilustra um exemplo destas
variaveis.

Tabela 2: Variaveis a serem analisadas.

| i
UTILIZACAO VARIAVEL & NIVELDE

DETALHE
Planejamento | Demanda Item
da Producao unitaria de
produtos
fabricados
Planejamento ' Venda total em | Agregado

Financeiro reais

Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.

Periodo € a unidade de tempo da previsao, pode ser expresso em meses ou semanas,
dependendo do espaco de tempo em que os dados de demanda estdo armazenados. Dos
elementos temporais, € o fator que mais influencia na escolha do modelo a ser utilizado.

Os métodos que engendram essas previsdes sdo quantitativos e qualitativos, tendo o
primeiro baseado na caracterizacdo de séries temporais historicas e na previsdo de eventos
futuros. Enquanto que o qualitativo envolve estimativas subjetivas, arbitrio e consideracdes
de especialistas ou consumidores (ARNOLD, 2006; GHIASSI; ZIMBRA; SAIDANE,
2006; BOYER; VERMA, 2009; ANZANELLO; LEMOS; ECHEVESTE, 2009).

Vérias técnicas de previsdo de demanda foram estudadas e utilizadas ndo s6 na
préatica como na literatura. A maioria destas técnicas baseia-se em métodos estatisticos, tais
como média, analise de séries temporais, suavizacdo exponencial, 0 método de Box-
Jenkins, e modelos casuais em movimento. Estes métodos assumem que os dados
historicos sdo registrados no passado e que sdo precisamente conhecidos. Além disto, 0s
métodos estatisticos de previsdo supdem que um padréo historico de demanda é um bom
indicador para demanda futura (AKSOY; OZTURK; SUCKY, 2014).

Conforme Makridakis et al.,(1998) e Lemos (2006) a suavizagdo exponencial se
divide em: (i) Suavizacdo Exponencial Simples; (ii) Suavizacdo Exponencial Linear de
Holt e; (iii) Método de Holt-Winters.

Portanto, de maneira geral, a previsdo de demanda pode ser classificada em dois
grandes grupos: a qualitativa e quantitativa. Chase (2005) inclui ainda outro grupo: o0s

modelos de simulagdo. Esses grupos apresentam diferencas em termos de precisdo e
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acurécia de acordo com o horizonte de previsdo, nivel de sofisticagdo do modelo e base de
dados necessaria. (BALLOU, 2001).

3.3.1 Métodos Qualitativos

Técnicas qualitativas ou subjetivas fundamentam-se na opinido de especialistas,
julgamento de pessoas-chave, intuicdo, emocdes, experiéncias pessoais, valores do
tomador de decisdo e outros fatores ndo quantitativos, utilizadas normalmente quando
inexistem dados historicos ou mesmo sendo escassos (ex. introducdo de um novo produto),
que recorrem a um meétodo de andlise de situagdes similares para prever a demanda futura
(ELSAYED; BOUCHER, 1994; PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001; KURRLE;
FOGLIATTO, 2005; GRIPPA et al. 2005; JACOBS; CHASE 2009).

Os métodos qualitativos, mesmo apresentando um baixo grau de precisdo, sdo
largamente utilizados nas empresas. A pouca fundamentacéo tedrica destes métodos, talvez
possa explicar o baixo nivel de acurdcia. Sendo estes métodos adaptaveis, mas
tendenciosos devido a incorporacdo da opinido de entrevistados ou especialistas
(SPEDDING; CHANN, 2000). Como principais técnicas qualitativas citam-se:

e Método Delphi;
e Pesquisa de Mercado e

e Andlise de Cenarios.

a) Método Delphi

O método Delphi consiste no consenso das opinides de um conjunto de especialistas,
é parecida com a técnica de opiniGes de executivos, a diferenca é que este método evita
que a opinido de certa pessoa ou grupo predomine, por fatores hierarquicos, de
relacionamento ou timidez. As opinides sdo coletadas de forma individual e sigilosa, que
pode ser realizado através de questionarios, os resultados dos questionarios sdo tabulados
por um coordenador e retornados para a equipe para validacio (CORREA; CORREA,
2007; CHASE, 2009).

Trata-se do método mais utilizado, que de acordo com Climent et al. (2012),
apresenta as seguintes caracteristicas: iteracdo do processo, podendo ser repetido diversas
vezes em forma de rounds; o anonimato dos participantes é mantido durante todo o
processo, evitando desta forma qualquer influéncia do grupo; o feedback dos participantes
monitorado para ndo haver ruido na transmisséo (problemas de respostas); e uma resposta

Unica, obtida pelos dados fornecidos pelo grupo atraves de opinides individuais.
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Desta forma o método de Delphi é utilizado quando os dados histéricos ndo se
encontram disponiveis ou ndo permitem a realizacdo de uma previsdo segura, também se
identifica na necessidade de abordagem multidisciplinar para o problema de previsdo, ou
quando ha perspectivas de mudancas estruturais nos fatores determinantes das tendéncias
futuras. Assim, de acordo com Grisham (2008) pode-se concluir que o método de Delphi
tem sido demonstrado como um método empirico confiavel para alcangar um consenso em
varios dominios.

As etapas para aplicacdo do método Delphi estdo apresentadas na Figura 3.
Figura 3: Metodologia Delphi.
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Fonte: FOGLIATTO e NARA, 2010.

b) Pesquisa de Mercado

A pesquisa de mercado consiste em extrapolar os limites da empresa e obter a
estimativa de compra futura com os clientes, chamada também de pesquisa de intengéo de
compra. Anbuvelan (2007) cita que questionarios por e-mail ou pesquisa por telefone
podem ser usados para obter as opinides de clientes existentes ou potenciais.

Neste método de pesquisa de mercado, busca-se a opinido e o comportamento de
consumidores pelo fato de serem eles quem determinam qual serd a demanda futura,
auxiliando na tarefa de tomada de decisdo do gestor (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2008;
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MOREIRA, 2009). O procedimento é geralmente realizado por amostragem, para
definicdo do interesse e niumero de consumidores em um servico ou produto. As pesquisas
de mercado requerem conhecimentos técnicos e um planejamento bem estruturado, para
serem confiaveis (MOREIRA, 2009).

Para realizar um estudo de pesquisa de mercado, deve-se incluir um questionario
para obtencdo de informagfes econémicas e demograficas de cada pessoa participante da
pesquisa, para verificar se o entrevistado tem interesse de adquirir o servico ou produto
(LUSTOSA; et al., 2008). E necessario tomar certos cuidados na realizacdo das perguntas
sobre a intengdo de compra dos consumidores, para que ndo existam divergéncias entre o

que o consumidor gostaria de comprar e 0 que ele realmente tem condic¢bes de comprar.

c) Analise de Cenarios

Esta técnica pode ser implantada nas areas de administracdo e economia, com
relevancia na analise de investimentos e planejamento de demanda. O método foi
concebido para identificacdo de variaveis que possam ter impacto nas vendas futuras, na
qualificacdo e elaboracéo de projecdes (WANKE; JULIANELLI, 2006).

A andlise de cenarios sdo descri¢cbes de futuros alternativos, baseadas nestes, as
decisbes de hoje devem ser tomadas. S8o diferentes hipoOteses de evolucdo que sao
elaboradas para focar determinados riscos e oportunidades envolvidos nas diversas
estratégias de desenvolvimento (FAHEY e RANDALL, 1998). Sendo a analise de cenarios
muito utilizada em niveis estratégicos da organizacao para o planejamento de longo prazo,
como area de marketing, distribuicdo de capacidade e dimensionamento dos recursos.

Subdivide-se basicamente em trés cenarios, sendo eles: (i) Cenario base: declara que
as tendéncias atuais serdo as mesmas do futuro; (ii) Cenario otimista: pde a empresa em
posicdo de destague em comparacdo com a situacdo atual; e (iii) Cenario pessimista:
Quando se tem uma situacdo de piora das variaveis internas e externas a empresa.

Este método apresenta algumas desvantagens como a escolha das variaveis que tem
impacto significativo nos resultados, a dificuldade para se tratar muitas variaveis no
mesmo instante e a questdo de que pequenas alteracbes das variaveis podem acarretar
grandes mudancas nos resultados (WANKE; JULIANELLI, 2006).

3.3.2 Métodos Quantitativos
Os métodos quantitativos utilizam modelos matematicos para realizacdo da anélise

dos dados, de maneira a realizar a previsao, permitindo a obtencdo das mesmas demandas
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com especialistas diferentes (MOREIRA, 2009). Estas previsdes futuras partem de
informagdes de dados histdricos disponiveis, para elaboracdo dos modelos matematicos.
Tais métodos podem trabalhar com grandes volumes de informagcbes, mas tem a
desvantagem de ndo prever mudancas estruturais dos dados histéricos que formam as
séries temporais, 0 que prejudica sua aplicacdo (LUSTOSA et al., 2008).

A utilizacdo correta de pard@metros como indicadores para a medi¢do de niveis micro,
meso e macro da economia, podem gerar bons resultados quantitativos (FORGE, 2009).
Goodwin, Onkal e Thomson (2010), que recomendam a utilizacdo do modelo quantitativo
de previsdo aos responsaveis pelas tomadas de decisdo, pois este método € til por trazer
consigo a incerteza agregada a previsdo realizada, pois ela faz parte de todas as atividades
que buscam presumir o futuro.

De forma geral, os métodos quantitativos se subdividem em dois grandes grupos, 0s

modelos de séries temporais e modelos causais.

a) Séries Temporais

Técnicas quantitativas intrinsecas, chamadas séries temporais, supdem que oS
padrGes passados da demanda continuardo no futuro, assim, busca através de célculo
matematico projetar os dados historicos e tendéncias da demanda (WISNER et al., 2008;
LARSEN et al., 2007).

Uma série temporal € uma técnica quantitativa definida por um conjunto de
observacgdes sobre uma varidvel, ordenada no tempo e registrada em periodos regulares.
Tem como objetivo, identificar padrdes ndo aleatorios na série temporal de uma variavel de
interesse e a observacdo deste comportamento passado pode permitir fazer previsdes sobre
o futuro, orientando tomadas de decisfes. Assim como afirmam Martinez & Zamprogno
(2003), que o principal objetivo da analise de séries temporais é investigar 0 mecanismo
gerador de dados, descrever seu comportamento atraves da construgdo de graficos para
verificagdo da existéncia de tendéncia, ciclos e variagbes sazonais (SOUZA; CAMARGO,
2004).

Morettin e Toloi (2006) destacam que série temporal é qualquer conjunto de
observacdes ordenadas no tempo, baseadas na idéia de que a historia dos ocorridos, no
decorrer do tempo, podem ser usados para prever o futuro. Sua eficacia s6 pode ser
alcancada quando a tendéncia e a sazonalidade forem estaveis e bem definidas (BALLOU,
2006).
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De acordo com os objetivos da analise, podem ocorrer problemas com as
observagdes, sendo necessario tomar algumas medidas para evitd-los ou minimiza-los.
Desta forma, um dos primeiros cuidados para analise de séries temporais € o planejamento
amostral e a preparacdo de dados.

De acordo com Morretin; Toloi (1987), as séries temporais sao qualquer conjunto de
observacdes ordenadas no tempo, compostas por quatro elementos como: (i) Tendéncia-
verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de varios anos; (ii) Ciclo - variagdes
ciclicas movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periodico; (iii)
Sazonalidade - movimento ondulatério de curta duracdo, em geral, inferior a um ano;
associada, na maioria dos casos, a mudangas climaticas; (iv) Ruido aleatério ou
irregularidades - compreende a variabilidade intrinseca aos dados e ndo pode ser
modelado, resultado de acontecimentos inesperados. Neste caso, a Figura 4, apresenta estes

elementos.

Figura 4: Caracteristicas dos componentes de uma série temporal.
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Tendéncia

Ciclo

Sazonalidade

Fonte: Pellegrini (2001).

O nivel (ou Média) é quando os valores da série flutuam em torno de uma média
constante. A tendéncia ocorre quando a série apresenta comportamento ascendente ou
descendente por um longo periodo de tempo. Ciclo é quando a serie exibe variagOes

ascendentes e descendentes, porém, com intervalos ndo regulares de tempo e sazonalidade
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ocorre quando padrBes ciclicos de variagdo se repetem em intervalos relativamente
constantes de tempo.

Além destes componentes, existe geralmente uma auto-correlacdo, que indica a
persisténcia de tal ocorréncia, ou seja, a demanda esperada em qualquer ponto tem
correlacdo com seus prdprios valores anteriores. Normalmente, as linhas de tendéncia séo o
ponto de partida no desenvolvimento de uma previsdo. Estas linhas séo ajustadas para
efeitos sazonais, ciclicos e a qualquer outro valor que possa influenciar a previsao de
demanda (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).

De acordo com Wagner et al. (2011) estes métodos ainda podem ser subdivididos em
categorias como:

« métodos de suavizagao exponencial;

« métodos de regressao;

« método integrado auto-regressivo de media em movimento (ARIMA);
» métodos de limiar e

« métodos auto regressivos generalizados heteroscedasticos.

Quanto a sequéncia de estudo de uma série temporal, tem-se inicio em um dado
“processo estocastico”, quando se retira uma amostra de observacbes com igual
espacamento no tempo (série temporal). Pelo estudo desta amostra (analise de séries
temporais), busca-se o melhor “modelo estocastico”, com o objetivo de inferir sobre o
comportamento dessa realidade analisada, conforme Figura 5. O modelo estocéstico €
caracterizado por uma familia de variaveis aleatorias, sendo um modelo probabilistico
(SOUZA; CAMARGO, 2004).

Figura 5: Processo estocastico e séries temporais.

Série Temporal ¢ Processo Estocastico

' I

Analise de Séries >

Temporais

Modelo Estocastico

Fonte: Elaborado a partir de Souza; Camargo (2004), p. 23.
Slack et al. (2007) afirmam que qualquer que seja o grau de sofisticacdo do processo

de previsdo numa empresa, € sempre dificil utilizar dados historicos para prever futuras
tendéncias, ciclos ou sazonalidades. Nesse sentido, € importante salientar que nao existe

nenhuma garantia de que os dados historicos necessariamente irdo se repetir no futuro.
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b) Modelos de Box & Jenkins

Sua metodologia de previsdo é baseada no ajuste de modelos denominados ARIMA
(Auto Regressive Integrated Moving Average/ em portugués: Modelos Auto Regressivos
Integrados a Média Mdvel) de séries temporais, de valores observados de modo que a
diferenga dos valores gerados pelos modelos e os valores observados resulte em séries de
residuos de comportamento aleatério em torno de zero.

Os modelos de Box-Jenkins, também chamados ARIMA, foram propostos por
George Box e Gwilym Jenkins na década de 70 (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Tais modelos partem da idéia de que os valores de uma série temporal sdo bastante
dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores prévios da série. Ja 0s
modelos ARIMA representam uma classe mais geral de modelos de analise de séries
temporais. A metodologia do método Box-Jenkins gera previsGes aprimoradas da série
temporal e proporciona uma abordagem bem estruturada para geracdo e analise do modelo
de previsao.

Os modelos ARIMA sdo capazes de descrever os processos de geracdo de uma
variedade de séries temporais para os previsores (filtros) sem precisar levar em conta as
relacfes econdmicas geradoras das séries, descrevendo tanto o comportamento estacionario
como o ndo-estacionario. Deste modo, pode-se afirmar que esta € uma metodologia de
modelagem flexivel em que as previsdes com base nestes modelos sdo feitas partindo-se
dos valores correntes e passados dessas séries. As etapas a seguir apresentam um exemplo
de aplicacdo do Box-Jenkins na Figura 6.



Figura 6: Box-Jenkins.

Fase 1 - ldentificagdo

Fase 2 - Estimagéo
e Teste

Fase 3 - Aplicagdo

Fonte: SATO, 2013.
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Preparagéo dos dados
=« Redugdo da Varibncia observada nos dados.
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I}
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Diagnéstico
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- Avaliar a existéncia de sazonalidade na série.

Previséo
-Uwfou?df‘l:pa!uuwm»br-o

= Avaliar a adequagho da previsho do modelo.

O método Box-Jenkins tornou o modelo ARIMA popular e pratico, propondo uma

metodologia de construcdo de modelos que inclui quatro etapas: identificacdo, avaliacdo,

verificacdo de diagndstico e previsdo. Logo, esta metodologia permitiu aos pesquisadores

descobrir padrdes ocultos em dados e também gerar previsdes (MIN, 2008).

¢) Modelos Causais

Modelos causais sdo usados quando existem dados historicos disponiveis e as

relagbes entre o fator a ser previsto e outros fatores internos ou externos podem ser

identificados. Estas relagdes se ddo por meio de modelos matematicos, podendo ser muito

complexas. Constituem ferramentas sofisticadas sendo bons para prever pontos de inflexdo
na demanda e preparar previsoes & longo prazo (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2008).
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Ballou (2006) destaca que o grande desafio para o emprego dos métodos causais é
encontrar as variaveis que de fato sdo causais. Em diversos casos, as previsdes encontram
variaveis que julgam ter forte correlacdo e, quando os testes sdo feitos, percebe-se que essa
correlacdo é baixa, implicando num modelo com baixa precisdo. Além disso, a busca por
essas variaveis pode consumir tempo consideravel, implicando altos custos, sem a garantia
de que um bom modelo matematico sera desenvolvido.

Dentre os modelos causais pode-se citar a regressdo linear multipla como um método
de associacdo de diversas variaveis independentes a uma variavel dependente. Sendo
considerado um bom método quando as varidveis independentes ndo apresentam
correlagéo entre si (GONCALVES, 2007).

d) Modelo de Holt

Os modelos de Holt podem ser utilizados em séries temporais com tendéncia linear e
sazonal. Este modelo emprega duas constantes de suavizacdo, « e  (com valores entre 0 e
1), sendo representado por trés equacdes (PELLEGRINI, F. R.; FOGLIATTO, F. S. 2007):

a) Lo=azt+(1—a)(l,—1+T.,), (1)
b) Tr:JG[L:_L:—ij_El_JGJT}—P (2)
¢) Z,., =L,+kT.. @)

As equac0es a) e b) fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da série temporal,
respectivamente. J& a equacdo c), calcula a previsdo da demanda para 0s proximos k
periodos.

Bem como na suavizacdo exponencial simples, o método de Holt requer valores
iniciais, neste caso Lo e To. Como alternativa para estes calculos iniciais fica: igualar Lo ao
ultimo valor observado na série temporal e calcular uma média da declividade nas Gltimas
observagdes para To. Outro modo de calcular € a regressdo linear simples aplicada aos
dados da série temporal, onde se obtém o valor da declividade da série temporal e de Lo

em sua origem.

e) Modelos de Holt-Winters

Estes modelos descrevem dados de demanda nos quais se verifica a ocorréncia de
tendéncia linear, além de um componente de sazonalidade. Dados de demanda sazonal
caracterizam-se pela ocorréncia de padrdes ciclicos de variacdo, que se repetem em
intervalos relativamente constantes de tempo. Sendo muito observados em industrias de

refrigerantes, sorvetes, cosméticos, entre outras.
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Os modelos de Holt-Winters classificam-se em dois grupos: o aditivo e o
multiplicativo. No aditivo, a amplitude da variagdo sazonal é constante ao longo do tempo;
isto €, a diferenca entre 0 maior e menor valor de demanda dentro das estacGes permanece
relativamente constante no tempo. J& no modelo multiplicativo, a amplitude da variacdo
sazonal aumenta ou diminui em fungdo do tempo.

O modelo multiplicativo de Holt-Winters utiliza-se na modelagem de dados sazonais
onde a amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. Sua representacao

matematica dada por Fuller (1996) é:

a)L, = j—— (1—e)(L,_y +T._,), )
b)T. = B(L.—L.y) + (1= F)T.—y, ()
O)S.=yE+(1-9S..., (6)
d)Zep = (L, T KT.)S ey (7

Onde S é uma estacdo completa da sazonalidade (por exemplo, S é igual a 12 quando
se tem dados mensais e sazonalidade anual); L;T;, e S;, representam o nivel, a tendéncia e a

sazonalidade da série, respectivamente, Z+« é a previsdo para k periodos a frente e,

finalmente, 7 é a constante de suavizacdo que controla o peso relativo a sazonalidade,
variando entre O e 1.

A equacdo a) difere da equacdo que trata do nivel da série no modelo de Holt, visto
que o primeiro termo é dividido por um componente sazonal, eliminando deste modo a
flutuacdo sazonal de Z;. A equacgdo b) é exatamente igual a equacdo da tendéncia no
método de Holt. J& a equacdo c), faz um ajuste sazonal nas observacdes Z;.

Os modelos de Winters necessitam valores iniciais de componentes (neste caso,
nivel, tendéncia e sazonalidade) para iniciar os célculos. Para a estimativa do componente
sazonal, necessita-se de no minimo uma estacdo completa de observacdes, ou seja, S
periodos. As estimativas iniciais do nivel e da tendéncia sdo feitas no periodo s definido
para 0 componente sazonal. Os valores das constantes de suaviza¢do seguem a mesma
I6gica de determinacgéo sugerida para 0s outros métodos de suavizagdo exponencial.

O modelo aditivo de Winters é utilizado onde a amplitude do ciclo sazonal
permanece constante com o passar do tempo. Suas equacGes matematicas sdo (Makridakis
etal., 1998):

As estimativas iniciais do nivel e da tendéncia sédo feitas, entdo, no periodo s definido

para 0 componente sazonal.
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O estimador inicial para o nivel da série € dado pela média da primeira estagéo:

O célculo da estimativa inicial para a tendéncia requer duas estacdes completas (25)
—_ l Zrpi a vz~ Za iR a Zr+s—Zs
f) Tf_s[ 5 5 E ] 9)
Para 0 componente sazonal, utilizam-se s estimativas iniciais.
9 5,=2,5,=%2,.,5 =5 (10)

A equacdo da tendéncia permanece a mesma utilizada para o0 modelo multiplicativo
(conforme equacdo b). Nas outras equacdes, a Unica diferenga é que 0 componente sazonal
esta efetuando operacBes de soma e subtracdo, ao invés de multiplicar e dividir.

3.5 Programas de Avaliacédo de Forecast

A aptidao da gestdo ou analistas a obter lucros com previsdes precisas depende de
diversos fatores (LUO e XIE, 2012). Dentre estes fatores, escolher qual software de
forecast utilizar é essencial.

Apenas teoria estatistica ndo pode resolver os problemas de amostras de seéries,
devido a alta complexidade de fatores internos e externos de um sistema real (WANG,
DANG; HE, 2012). Portanto, os programas estatisticos além de importante ferramenta de
trabalho sdo necessarios para avaliacdo de dados e solucdo de diversos problemas. Cada
programa tem sua particularidade, dependendo dos dados inseridos e os resultados
desejados. Logo estas tecnologias atuam como facilitadores no entendimento dos conceitos
envolvidos no problema, assim como na modelagem do mesmo, cabendo aos usuérios a
constatacdo do resultado proposto, se este estd de acordo ou ndo com a teoria.

Com isto e dada a complexidade de alguns dos modelos de forecasting, a escolha
correta do pacote adequado pode ser dificil, devido a grande variedade de produtos
disponiveis no mercado. A seguir, sdo apresentadas algumas questdes que podem ser Uteis
na determinacdo do pacote computacional mais apropriado para apoio a um sistema de
previsdo de demanda (MAKRIDAKIS et al., 1998):

e O pacote deve possuir vantagens identificadas como essenciais pela geréncia.
Verifique os modelos de forecasting contemplados no produto, a forma de
gerenciamento das informac0Oes, a apresentacdo grafica e relatérios dos resultados

obtidos na analise.
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Identifique o sistema operacional do pacote. O sistema deve ser compativel com
aquele utilizado pelos computadores na empresa, ou permitir a transferéncia de

dados entre sistemas operacionais distintos.

O pacote deve ser de facil utilizacdo e aprendizado. Solicite uma demonstracdo de
funcionamento do programa e verifique aspectos relacionados a sua facilidade de

operacionalizacéo.

Verifique a possibilidade de implementacdo de novos modelos de forecasting no
pacote computacional. Usuarios avancados procuram fazer modificacbes em
modelos existentes de forecastingou mesmo implementar novos modelos nos
pacotes. Para tanto, a linguagem de programacdo do pacote selecionado deve ser
dominada pelos usuérios (programadores) da empresa.

Muitas vezes, centenas, ou as vezes milhares de séries temporais podem estar em
estudo. Alguns pacotes possuem uma ferramenta que pode gerar rapidamente a
previsdo individual de um conjunto de dados envolvendo milhares de séries
temporais. Esta caracteristica € de suma importancia quando se necessita agilidade

na analise de muitas séries.

Verifique a capacidade de processamento de dados do pacote. Alguns sistemas de
forecasting utilizam séries temporais bastante extensas, que podem facilmente
ultrapassar o limite de capacidade de processamento de alguns pacotes

computacionais.

Verifique a acuracia das previsdes calculadas pelo pacote. Apesar de possuirem
diferentes algoritmos, pacotes distintos devem apresentar resultados, no minimo,
bem préximos. Assim, ¢é interessante fazer uma comparacdo entre eles, uma vez que
alguns podem conter erros.

Desta forma, os pacotes computacionais direcionados a analise de previsdes

comportam ferramentas estatisticas relevantes para a analise e formacdo das previsdes.

Dentre este universo de ferramentas computacionais pode-se citar exemplos como o

Promodel, SPSS e NCSS.

3.5.1 Promodel
O Promodel € um software de simulagédo de eventos discretos que auxilia na tomada
de decisOes rapidas. Utilizado para planejar, projetar e realizar melhorias em novos ou

atuais processos. Com esse software € possivel reproduzir a complexidade dos processos,
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além de torna-los mais dindmicos e adaptaveis para as variacdes desejadas. A Figura 7

apresenta uma viséo geral desta ferramenta:

Figura 7: Exemplo do software Promodel.
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Fonte: FILHO, MIYAGI e MARUYAMA, 2014.
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O software Forecast Pro combina o uso de modelos matematicos e algoritmos com a

flexibilidade necessaria para outros métodos menos formais, geralmente, é de uso mais

simples e pratico. Servindo para auxiliar as organizacfes na estruturagdo de processos de

previsdo de demanda de modo &gil e eficaz. Com esse software é possivel gerar relatorios

de comparacOes das previsdbes com o que de fato foi realizado e assim aperfeicoar

processos e previsdes, pois permite uma visualizacdo clara de variaveis defasadas

importantes. Um grafico gerado neste software é ilustrado no Gréafico 5.

Grafico 5: Grafico do software Forecast Pro.
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Fonte: http://ep.yimg.com/ty/cdn/mbaware/ForecastProUnlimitedScreen.jpg, 2014

3.5.3 Statistical Package for Social Science (SPSS)

O SPSS (Statistical Package for Social Science) em portugués, “pacote estatistico
para as ciéncias sociais”, serve para analises estatisticas e fornece os principais recursos
necessarios para a correta conducdo dos processos, como, planejamento, acesso, coleta,
preparacdo, analise de dados e disponibilizacdo de resultados. Auxilia em tomada de
decisbes, gerando relatdrios e previsdes as empresas. Dispde de uma abrangente faixa de
procedimentos estatisticos, possui técnicas integradas e recursos de suporte para todos 0s

tipos de dados fornecidos. A Figura 8 segue exemplo de modelagem do software SPSS.
Figura 8: Modelagem em SPSS.
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Fonte: http://www.pse.pt/ibm-spss-modeler/, 2014.

3.5.4 Number Cruncher Statistical System (NCSS)

O software NCSS (Number Cruncher Statistical Systems) em portugués, “triturador
numérico de sistemas estatisticos”, ¢ utilizado para plotar dados e determinar variaveis
preditoras dos dados examinados para importancia estatistica, utilizando procedimentos de
regressdo (HINTZE, 2004; BOLDING et al., 2009).

O NCSS trabalha com gréaficos e ferramentas estatisticas, permitindo a analise de
dados de maneira rapida e eficiente. Trabalhando com dados plotados em retas X
(horizontal) e Y (vertical) que geram relatorios e graficos de tendéncias ou forecasts.
Sendo 0 mesmo um software muito dindmico que permite aos usuarios gerar o tipo grafico
desejado. Bastante aplicado em empresas para auxiliar na tomada de decisdes partindo de

previsdes (forecasts).


http://ep.yimg.com/ty/cdn/mbaware/ForecastProUnlimitedScreen.jpg
http://www.pse.pt/ibm-spss-modeler/
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Este software tem sua janela inicial em forma de planilha, onde os dados podem ser
facilmente langados ou importados de todos os principais tipos de arquivos de dados

estatisticos. A Figura 9 indica o interface do programa.

Figura 9: Interface do software NCSS.
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Fonte: http://www.ncss.com/software/ncss/, 2014.

O software apresenta opcdes de andlise de forecasting, com a utilizacdo de
suavizacdo exponencial e decomposicdo. Conforme pesquisa realizada no site da empresa
NCSS Statistical Software, 0 mesmo tem por diferenciacdo, a geracdo de um relatério com
os resultados da analise, trazendo diversas informacGes e dados, que ndo € fornecida na
maioria dos demais pacotes computacionais. Sendo utilizado para realizacdo de
comparagGes de parametros, com intervalos de confianca de 95%, analisando dados
estatisticos para o processamento de informac6es (REYES et al., 2006).

Contém também uma colecéo abrangente de procedimentos estatisticos para a analise
de dados. Estes procedimentos cobrem uma ampla gama de tépicos, incluindo a analise de
variancia, o agrupamento, correlacdo, ajuste de curva, estatistica descritiva, desenho de
experimentos, séries temporais, entre outros.

Como possibilidade, em se tratando de um sistema moderno para trabalho estatistico,
permite o ajuste linear dos dados que por sua vez permitem a introducdo de mdltiplas

variaveis dependentes. Em casos ndo-lineares contem um extenso menu de fungdes de


http://www.ncss.com/software/ncss/
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aproximacdo, pois apenas a possibilidade de trabalhar com uma varidvel dependente é
fornecida (HINTZE, 2007).

A utilizacdo de softwares desta familia, com previsbes de demanda, fornecem
informacbes fundamentais para a organizacdo e possibilitam uma grande vantagem
competitiva, assegurando um controle mais preciso e adequado dos estoques (CONSUL,;
WERNER, 2010).

3.6 Simulacdo computacional

A simulacdo computacional de sistemas produtivos é uma poderosa ferramenta para
0 planejamento, processo e controle de sistemas produtivos complexos. Capaz de emular
através de relacbes logicas o funcionamento de sistemas reais a fim de observar
comportamentos sob diferentes cenarios, assim podendo envolver situagdes deterministicas
ou estocasticas (ASPENTECH, 2001; UM; HYEONJAE; LEE, 2009, MORABITO;
PUREZA, 2010).

Abordagens em simulacdo tém sido amplamente utilizadas por indastrias para
investigar problemas de eficiéncia e reducdo de custos de logistica interna (MACRO;
SALMI, 2002; CURCIO; LONGO, 2009).

O uso da simulacdo tem destaque por permitir a analise de problemas de forma
virtual, ou seja, sem interferir no processo real fazendo com que solucBes sejam
encontradas de forma mais econdmica e rapida. A simulacdo analisa cenarios hipotéticos
para permitir a exploracdo de maltiplas op¢des sem muita despesa com pessoal e recursos
(XIE; PENG, 2012; YOON, 2003).

Segundo Costa (2011), autor do trabalho intitulado “Construcdo de modelo de
simulacédo de sistema puxado de producdo para melhorias de eficiéncia” a utilizacdo da
simulacdo tem por objetivos: (I) Construcdo de um modelo de simulacdo do processo
implementado, que incorpore o0s conceitos e métodos utilizados; (1) Realizagdo de ensaios
de simulagdo em funcdo de diferentes cenérios e (I11) Identificacdo e proposta de alteragdes
gue conduzam a uma maior eficiéncia e maior precisdo de funcionamento do sistema de
producéo.

Também pode auxiliar esforgos de gestdo em processos de negocios, anélise e fases
de projeto do ciclo de vida, permitindo & organizacao identificar riscos e oportunidades
potenciais antes que os processos sejam executados (MUEHLEN; HO, 2006; HELQUIST
etal., 2012).
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Portanto, o maior beneficio da utilizagdo da simulagcdo em ambientes manufatureiros
é a possibilidade de obter uma visdo geral (macro) do efeito de uma pequena mudanca
(micro) no sistema. Os autores também citam beneficios da simulacdo como: aumento de
produtividade, reducdo do tempo que as pecas ficam no sistema, reducdo dos estoques em
processo, aumento das taxas de utilizagdo de equipamentos e funcionérios, aumento de
entregas no tempo certo dos produtos aos clientes, reducdo das necessidades de capital e
garantias de que o projeto do sistema proposto vai operar conforme o esperado (BANKS et
al., 2005; DIEHL et al., 2009).

A previsdo de demanda pode ser estipulada através da simulacdo. Taha (2008) define
previsdo baseada em simulacdo como uma técnica de reproducdo do comportamento real
através da estimacdo de medidas de desempenho. A simulacéo torna possivel a realizacao
de deducdes sobre o comportamento de sistemas através de experimentos (ANDRADE,
1998).

Apesar de a simulagdo ser uma excelente ferramenta de andlise, é preciso conhecer
um pouco mais tanto as suas vantagens, quanto a suas desvantagens. As duas listas abaixo,
conforme RAMOS (2014):

Vantagens

e Uma vez criado, um modelo de simulacdo pode ser utilizado iniUmeras vezes

para se avaliar projetos e politicas propostas.

¢ A metodologia de analise utilizada pela simulacdo permite a avaliacdo de um
sistema proposto, mesmo que os dados de entrada estejam, ainda, na forma de

“esquemas” ou rascunhos.

e A simulacdo €, geralmente, mais facil de aplicar do que métodos analiticos.
Uma vez que os modelos de simulacdo podem ser quase tdo detalhados
guanto os sistemas reais, novas politicas e procedimentos operacionais, regras
de decisdo, fluxos de informagéo etc. podem ser avaliados sem que o sistema

real seja perturbado.

e Hipdteses sobre como ou por que certos fendBmenos acontecem podem ser

testadas para confirmagéo.
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e O tempo pode ser controlado, comprimido ou expandido, permitindo
reproduzir os fendmenos de maneira lenta ou acelerada, para que melhor se

possa estuda-los.

e A identificacdo de “gargalos”, preocupagdo maior do gerenciamento
operacional de inimeros sistemas, como fluxos de materiais, de informacoes
e de produtos, pode ser obtida de forma facilitada, principalmente com a

ajuda visual.

e Um estudo de simulacdo costuma mostrar como realmente um sistema opera,

em oposicdo a maneira que todos pensam que ele opera.
Desvantagens

¢ A construcao de modelos requer treinamento especial. Envolve arte; portanto, o
aprendizado se da ao longo do tempo, com a aquisi¢do de experiéncia. Dois
modelos de um sistema construidos por dois individuos competentes terdo

similaridades, mas dificilmente serdo iguais.

¢ Os resultados da simulagdo sdo, muitas vezes, de dificil interpretacdo. Uma vez
que os modelos tentam capturar a variabilidade do sistema, € comum que
existam dificuldades para determinar quando uma observacdo realizada
durante uma execucéo se deve a alguma relagéo significante no sistema ou a

processos aleatorios construidos e embutidos no modelo.

e A modelagem e a experimentacdo associadas a modelos de simulagdo
consomem muitos recursos, principalmente tempo. A tentativa de
simplificacdo na modelagem ou nos experimentos objetivando economia de
recursos costuma levar a resultados insatisfatorios. Em muitos casos, a
aplicacdo de métodos analiticos (como a teoria das filas, por exemplo) pode

trazer resultados menos ricos e mais econdmicos.



4 METODOLOGIA
Consistindo de uma andlise e interpretacdo em relagdo aos métodos logicos e
cientificos, a metodologia foca em definir a modalidade de pensamento e aplicacdo a ser
utilizada para um determinado fim. Ou seja, se trata da abordagem técnica e dos processos
utilizados na aquisicdo de conhecimento e resolucdo de problemas, de maneira sistematica.
Organizando esta pesquisa (Tabela 3), conforme classificacdo proposta por Santos
(2000) tem-se:

Tabela 3: Classificagdo da pesquisa cientifica.

Nivel Objetivo Coleta de dados | Fonte de informacéo Variaveis
Académico | Exploratéria | Estudo de caso Campo Unifatorial Qualitativa
Descritiva Pesquisa Bibliografia Quantitativa
Predicéo documental

Fonte: adaptado de Santos (2000).
Conforme os objetivos, esta pesquisa se caracteriza por exploratdria e descritiva

sendo de nivel académico, pois visa proporcionar maior familiaridade com o problema
com vistas a tornd-lo explicito e a construir hipoteses (SILVA; MENESES, 2005;
TURRIONI; MELLO, 2012), a partir de levantamento de dados e envolvendo o referencial
tedrico, para implantacdo de um software para auxiliar na previsdo de demanda da
empresa.

De acordo com Gil (2010), a pesquisa exploratdria tem como objetivo principal o
aprimoramento de idéias ou a descoberta de intuicGes que possibilitem a consideracdo dos
mais variados aspectos relativos ao fato estudado. A pesquisa preditiva procura identificar
relagcbes que permitam especular sobre um fendémeno partindo do conhecimento de um ou
mais autores.

Quanto ao delineamento, tem-se uma pesquisa bibliografica em periddicos
cientificos nacionais e internacionais. Tendo o procedimento de coleta de dados
caracterizada como estudo de caso simples, e fonte de informac&o de campo e bibliografia.

De acordo com Rodrigues (2007), pesquisa de campo € a observagdo dos fatos tal
como ocorrem, tendo como caracteristicas, ndo permitir isolar e controlar as variaveis, mas
perceber e estudar as relagdes estabelecidas. O mesmo autor destaca a pesquisa
bibliografica, como recuperadora do conhecimento cientifico acumulado sobre um
problema/assunto e a pesquisa documental como aquela que faz uso de material sem

tratamento analitico.
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Segundo as fontes de informac0es, a pesquisa pode ser classificada como estudo de
caso, pois o estudo tem por objetivo identificar e adequar um software para auxiliar nas
previsdes (SANTQOS, 2000), a fim de melhorar o processo de realizacdo das previsdes de
demanda da empresa.

De acordo com Beuren (2004), as pesquisas qualitativas permitem andlises mais
profundas em relagédo ao objeto estudado, sendo uma forma bastante adequada para se
conhecer a natureza de um fenémeno social.

Relacionado aos métodos de abordagem essa pesquisa se classifica como qualitativa
e quantitativa. Qualitativa pela necessidade da interpretacdo dos dados obtidos por meio
das informagdes obtidas durante o estudo de caso. Quantitativa devido a quantificagdo dos
dados por meio de ferramentas estatisticas para melhor entendimento dos fatores
envolvidos, além disso, a pesquisa tem como objetivo a previsdo de demanda, para saber a
quantidade estimada de matéria-prima a ser comprada nos proximos periodos
(anos/meses).

A metodologia proposta € aplicada em um estudo de caso em uma industria de
plasticos. De modo mais especifico, aborda-se o caso de uma familia de produtos, para 0s
quais existem dados de demanda realizada, onde a utilizacdo de métodos quantitativos de

previsdo pode resultar em previsfes mais acuradas.

4.1 Procedimentos metodoldgicos

O desenvolvimento desta pesquisa deu-se pelo uso de ferramentas estatisticas e
computacionais com a utilizacdo de métodos quantitativos de previsdo de demanda por
técnicas de suavizacdo exponencial, modelagem e simulacdo computacional.

Para a elaboracdo desta pesquisa, inicialmente foi realizado um estudo bibliogréfico
a respeito dos métodos de previsdo de demanda com intuito de se averiguar quais sdo 0s
mais utilizados na atualidade e suas as limitacGes e aplicacdes, com especial atencdo ao
software NCSS foco da pesquisa. A revisdo bibliogréafica foi feita por meio de pesquisa em
bases de dados, estudo de artigos de revistas, livros, trabalhos de eventos, teses e
dissertagdes.

Como estrutura para o forecasting utilizou-se Armstrong (2001) como referéncia,
seguindo uma estrutura em torno de tarefas como: (i) formular o problema; (ii) obter
informagdes; (iii) selecionar métodos de previsao; (iv) aplicar os métodos; (v) avaliar os
resultados e; (vi) utilizar as previsdes. A Figura 10 apresenta a estrutura do fluxograma de

tarefas.
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Figura 10: Fluxograma de tarefas.

Formular o Obter Selecionar Aplicar os Avaliar os Utilizar as
problema | informacées |—» métodos de |—>| métodos || resultados |—*| previsoes
previsio
t |

Fonte: adaptado de Armstrong (2001).

A partir desta estrutura, foram definidos os procedimentos metodoldgicos do estudo,
adaptando as tarefas propostas por Armstrong (2001), renomeando e aglutinando algumas,

na forma de novos procedimentos metodologicos (Figura 11).

Figura 11: Procedimentos metodoldgicos.

Definicédo Coleta de Determinar Analise Aplicacio Validacio
do > dados —»| método de |—*| preliminar *| do método |[—* da
problema previsao de previsao proposta

Fonte: elaborado pelo autor.

Esta metodologia proposta foi entdo aplicada a um estudo de caso em inddstria de
plasticos, abordando uma familia de produtos para os quais existiam dados de demanda
realizada. E sobre o desenvolvimento da previsdo de demanda em questdo, optou-se pela
utilizacdo do método de previsdo NCSS na versdo 9.0 para que possibilitasse avaliacdo e

consisténcia dos resultados.

4.1.1 Definicdo do problema

Nesta fase varios fatores devem ser analisados para definicdo do problema: onde e
como o forecasting seré aplicado e como se enquadra dentro da organizacdo. A definicdo
do nivel de detalhe requerido para o sistema é influenciada por diversos fatores, tais como
disponibilidade de dados, acuracia, custo da analise e preferéncias gerenciais.

A definicio do problema envolve a expressdo clara do que se pretende
estudar/resolver/responder/compreender. Esta etapa € de fundamental importancia para o
sucesso do trabalho, pois garante que o problema correto seja estudado e as solucdes
propostas sejam adequadas, tendo o objetivo de auxiliar na delimitacdo do modelo de
forecasting.

A presente pesquisa foi realizada em uma empresa de plasticos do Rio Grande do
Sul, que oferece aos clientes um mix de produtos acessorios para motociclistas: polainas,

botas, mochilas, coletes refletivos, capa para motos, capa para banco de moto, jaquetas
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para o frio, conjunto de chuva, entre outros produtos, onde se utilizou a comparagdo de
dois softwares para auxiliarem na previsdo de demanda da mesma.

A empresa realiza suas previsdes de vendas baseadas praticamente em histdricos
comerciais passados e opinides de gestores do setor comercial. Com auxilio de planilhas
eletronicas (Excel), os dados das vendas realizadas sao armazenados, e consultados para a
realizacdo de previsdes futuras. Com a inclusdo de um modelo computacional, objetiva-se
aumentar a confianca e a eficiéncia nas predicdes futuras.

Ap0s geracao e analise dos resultados, uma proposta de estimativa de demanda para
0s préximos meses e anos sera feita para a empresa, mostrando por meio da ferramenta de

forecasting (NCSS) as vantagens de seguir as informacdes geradas.

4.1.2 Coleta de dados

Como requisito necessario para a aplicacdo dos modelos de previsdo de demanda,
sera realizado a coleta de dados no sistema da empresa. Estes dados de vendas realizadas
podem ser extraidos do sistema, anualmente ou mensalmente. Sendo a fase de coleta de
dados uma das mais importantes do processo, pois dados incorretos fazem que os métodos
tanto qualitativos, quanto os métodos quantitativos, gerem previsdes incorretas.

Informacdo € a base das acles, possuir dados é fundamental para se programar,
planejar e sobreviver ao cenario atual e suas mudancas. De acordo com Faucher, Everett e
Lawson (2008), a gestdo do conhecimento é separada em quatro aspectos:

¢ Dados: Representa¢des brutas ndo processadas da realidade.

¢ Informacdo: Dados processados com alguns aspectos significativos.

e Conhecimento: Informacéo processada com alguns aspectos significativos.
e Sabedoria: Conhecimento processado com alguns aspectos significativos.

Para implementacdo do software na previsdo de vendas da empresa, realizou-se
primeiramente uma coleta de dados passados de vendas realizadas, com objetivo de
realizar analises da acuracia das previsdes passadas. Foram coletados dados referentes aos
ultimos cinco anos, ou seja, dados de janeiro de 2009 a dezembro de 2013. Além disto,
foram realizadas entrevistas com 0s gestores da &rea de vendas para obtencdo de

informacgdes referentes a fendbmenos observados nos dados coletados.

4.1.3 Determinagdo do método de previsédo
Apos a coleta de dados, se planejou a forma de execugdo de um plano de acdo para

se alcancar o metodo de previsdo. Esta etapa € fundamental para que seja possivel a adogédo
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do método de planejamento da demanda proposto. Devido a complexidade de
operacionalizacdo de certos modelos de forecasting, torna-se necessario a utilizacdo de
pacotes computacionais no calculo da previsao de demanda.

Depois de definida a série historica, foi feita a plotagem da mesma em relagédo ao
tempo com a intencdo de se coletar indicios que pudessem gerar dados a cerca de qual seria
0 melhor modelo quantitativo a se utilizar.

O presente trabalho € um exemplo de método de agregacao dos produtos por familia.
Neste método, produtos com as mesmas caracteristicas sdo agrupados em uma Unica série
temporal, reduzindo significativamente o nimero de series a serem analisadas. Sugere-se
entdo, neste trabalho a utilizacdo desta classificacdo como critério para definicdo do nivel

de detalhamento a se adotar na modelagem de séries temporais.

4.1.4 Anédlise preliminar

Nesta etapa, foram agrupados os dados histdricos das demandas reais do produto em
estudo e representados graficamente. Para assim possibilitar a identificacdo de possiveis
dados espurios na série temporal, o que dificultaria a sua modelagem.

Uma vez retirados os valores espurios, analisou-se fatores como padrdes, tendéncias
e sazonalidades que estavam presentes na série em estudo. A analise grafica preliminar
forneceu subsidios auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados na

modelagem matematica das diversas séries de dados.

4.1.5 Aplicagdo do método de previsdo

A partir da analise dos resultados encontrados nas etapas anteriores, foi proposto um
modelo, e analisado diferentes cenarios do processo estudado. Na fase de aplicacdo, o
modelo conceitual foi convertido em um modelo computacional utilizando a ferramenta de
simulacdo NCSS. Nesta etapa também se apresentaram as etapas da aplicagdo do software
NCSS.

O objetivo desta etapa foi implantar métodos de previsdo de demanda por meio de
analises realizadas em dados de demanda passada. Com o software NCSS, pode-se
implantar os métodos de previsdo: Box-Jenkins, Holt, Holt-Winters, Regressdo Linear,

Suavizagdo Exponencial.
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4.1.6 Validacdo do modelo

Nesta etapa determinou-se qual dos métodos aplicados apresenta maior acuracia para
a série temporal em estudo. Os passos para a escolha foram: conhecimento dos aspectos
que influenciam a demanda analisada, as caracteristicas da série temporal e a agregacao
temporal dos dados.

Tendo-se 0os modelos e seus parametros estimados apropriadamente, sua utilizacdo na
predicdo da demanda futura pode ser testada. Nesta fase, o processo de implantacdo do
sistema de forecasting foi concluido, iniciando-se o seu processo de manutencdo. O
sistema de manutenc¢do consistiu na incorporagdo de novas informagfes sobre as variaveis
de interesse, obtidas ap6s cada periodo, e a revalidacdo dos modelos estatisticos
inicialmente selecionados para sua previsdo futura, ou seja, ap6s implantado, o sistema
deve ser continuamente alimentado.

Receber os dados organiza-los, compreendé-los e saber como interpreta-los ¢ uma
parte desta metodologia. Apds os dados serem compreendidos, resultados em base deles

sdo esperados. A previsdo de demanda apresentou um desvio médio através desses dados.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes inerentes a previsdo de
demanda proposto neste trabalho. Portanto, o mesmo foi organizado conforme os
Procedimentos Metodoldgicos apresentados no capitulo 4, subsecdo 4.1, sendo eles:
Definicdo do problema, Coleta de dados, Determinagdo do método de previsdo, Anélise

preliminar, Aplicacdo do método de previsdo e Validacdo do modelo.

5.1 Resultados da etapa: Defini¢do do problema

Como descrito no item 4.1 da metodologia, a empresa possui atualmente sua
previsdo de demanda baseada no método qualitativo, ou seja, conta com a experiéncia de
responsaveis pelo setor comercial.

Partindo dessa idéia, a problematica se resume na definicdo da metodologia mais
adequada para a previsdo de demanda de uma industria de artefatos plasticos, utilizando o
software (NCSS), coletando dados, tabulando-os e gerando relatorios.

Para realizacdo da pesquisa, foi feito um levantamento bibliogréfico com
informacdes referente & previsdo de demanda. Dados das previsdes passadas da area de
vendas foram disponibilizados pela empresa, para possibilitar 0 uso do forecast. A

pesquisa abordou a aplicacdo dosoftware NCSS para auxiliar nas previsdes de demanda.

5.2 Resultados da etapa: Coleta de dados

Na etapa de coleta de dados, para a modelagem e construcdo de predicdes em
intervalo temporal, foram determinadas as varidveis dos produtos através das informacoes
histéricas de vendas. A coleta foi realizada através da equipe de vendas, mantenedora dos
dados, que disponibilizou os mesmos em planilha. Estes dados de vendas realizadas podem
ser extraidos do sistema, anualmente ou mensalmente. Onde foram gerados relatérios no
sistema, que sdo constituidos das relagdes dos produtos estudados, onde apresenta a
descricdo/codigo do produto e a relacdo de vendas realizadas. Os codigos e descri¢es dos
produtos, ndo foram divulgados, estes dados sdo representados por: Produto A, Produto B,
e sucessivamente. A seguir apresenta-se a Figura 12, com o relatério de vendas em
guantidade, realizadas de 2009 até 2013.



Figura 12: Relatdrio de vendas em quantidade.

o1

Relatorio de vendas de Jan. /2009 a Dez. /2013
MES / ANO Produto A Produto B Produto C Produto D Produto E Produto E Produto F Produto G Produto H
01/01/2009 391 0 72 0 5 0 0 1243 5
01/02/2009 502 2 58 0 0 0 0 492 0
01/03/2009 764 0 34 3 17 4 0 1.443 3
01/04/2009 690 0 216 16 8 7 0 802 50
01/05/2009 910 46 69 0 49 17 0 2743 0
01/06/2009 482 5 72 30 167 18 0 2212 2
01/07/2009 1.054 5 115 17 64 2 0 1432 18
01/08/2009 1.649 0 996 0 58 23 0 5.110 17
01/09/2009 1.467 12 513 9 17 27 70 3.796 A7
01/10/2009 1.017 2 202 0 52 5 0 1.862 7
01/11/2009 381 4 253 0 0 24 133 1.319 20
01/112/2009 714 44 393 17 45 36 15 730 36
01/01/2010 540 0 550 1 0 76 62 1.000 18
01/02/2010 282 0 111 0 g 10 8 762 22
01/03/2010 2155 4 285 4 13 61 0 1.982 9
01/04/2010 1.276 4 426 3 4 20 1 2119 12
01/05/2010 1.130 5 129 0 67 9 52 1.725 43
01/06/2010 606 1 16 0 145 39 20 1.414 34
01/07/2010 1.004 2 39 0 98 47 26 2.800 49
01/08/2010 2.782 0 76 0 60 10 15 1.237 0
01/09/2010 1.191 0 35 0 5 18 0 87T 4
01A10/2010 1.155 0 127 800 9 2 0 1.303 20
01/11/2010 274 0 165 0 3 46 0 771 59
01/12/2010 318 0 150 0 0 18 0 762 137
01/01/2011 450 0 231 0 0 22 56 1.336 250
01/02/2011 714 0 15 14 0 14 0 1.084 122
01/03/2011 655 0 125 0 ] 76 0 1.644 175
01/04/2011 569 0 24 0 0 G 0 1.067 88
01/05/2011 1.036 g 18 0 6 60 0 1.118 85
01/06/2011 291 0 14 0 0 12 0 797 189
01/07/2011 464 0 117 0 34 5 0 694 1.000
01/08/2011 454 0 33 1.839 15 62 0 1.189 1.779
01/09/2011 643 0 30 0 0 78 0 B&4T 294
01M10/2011 579 0 34 0 5 60 0 3356 35
01/11/2011 366 0 104 0 0 12 0 992 314
01/12/2011 206 0 17 0 5 14 0 1.351 17
01/01/2012 104 0 28 0 0 1 0 111 2.834
01/02/2012 102 0 12 0 0 0 0 54 7
01/03/2012 375 0 4 0 0 0 0 187 42
01/04/2012 220 0 0 0 0 0 0 205 60
01/05/2012 242 0 17 0 10 0 0 183 217
01/06/2012 45 0 9 0 10 14 0 64 182
01/07/2012 40 0 25 0 5 1 0 i7 1.123
01/08/2012 130 0 9 0 0 9 0 36 2926
01/09/2012 164 0 0 0 0 4 0 0 986
01/10/2012 201 0 100 0 0 0 0 90 462
01/11/2012 40 0 300 0 0 7 0 34 586
02/12/2012 0 0 0 0 0 0 0 0 0
01/01/2013 7h 0 2 0 0 10 0 10 73
01/02/2013 143 0 0 0 0 5 0 70 2 B65
01/03/2013 419 0 7 31 0 42 0 189 750
01/04/2013 20 0 4 0 0 7 0 4 1.622
01/05/2013 52 0 0 0 0 0 0 45 159
01/06/2013 168 0 1 0 0 0 0 71 1.121
01/07/2013 80 0 0 0 0 0 0 30 71
01/08/2013 19 0 4 0 0 4 0 119 160
01/09/2013 150 0 2 0 0 0 0 54 497
01/A10/2013 51 0 0 0 0 0 0 ] 300
01/11/2013 0 0 5 0 0 0 0 i7 2
01122013 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3 Resultados da etapa: Determinacao do Método de Previsdo

Depois de definida a série historica e sua plotagem (conforme visto na Figura 12)
com a intencao de coletar indicios que pudessem gerar dados a cerca de qual seria 0 melhor
modelo quantitativo a se utilizar, optou-se pelo método de Suavizagdo Exponencial.

Para esta pesquisa foi adotado o modelo de Suavizagdo Exponencial atraves do
Método Holt-Winters, pelo fato dos dados apresentarem variacdo sazonal e da
possibilidade da aplicacdo de equacdes de suavizacao para estimar o nivel, a tendéncia e a
sazonalidade da série temporal analisada no processo de previsdo. Como visto quanto a
classificacdo dos métodos de previsdo, esta pesquisa se caracteriza pelo método

guantitativo.

5.4 Resultados da etapa: Analise preliminar

Na etapa de analise preliminar, através da coleta de dados das vendas realizadas, foi
gerado o gréafico real da demanda com o agrupamento dos dados, e realizada a analise
gréafica para verificacdo de possiveis dados espurios.

Dentre 0 mix de produtos da empresa foi escolhido o “Produto A”, com dados para
aplicacdo da previsdo de demanda, pois 0 mesmo apresenta historicos de vendas mais
amplos, isso devido a participa¢do da empresa em licitagdes, que € o exemplo do “Produto
H” que fica longos periodos sem ter saida. A Figura 13 exemplifica o modelo de relatdrio
gerado das vendas realizadas anualmente no periodo de 2009 a 2013, do produto
selecionado. Nesta etapa os dados de vendas coletados foram necessarios para a construcao

do grafico real da demanda do sistema de producdo, conforme Grafico 6.
Figura 13: Dados do Produto A.

Dados do Produto A
Meés Ano 2009 Ano 2010 Ano 2011 Ano 2012 Ano 2013

Jan. 391 540 450 104 75
Fev. 502 282 714 102 143
Mar. 764 2155 655 375 419
Abr. 690 1.276 569 220 20
Mai. 810 1.130 1.036 242 52
Jun. 482 606 291 45 168
Jul. 1.054 1.004 464 40 80
Ago. 1.549 2782 454 130 19
Set. 1467 1.191 643 164 150
Out. 1.017 1.155 579 201 51
Nov. 381 274 366 40 0
Dez. 714 318 206 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No Gréfico 6, referente aos dados de demanda do Produto A, percebe-se que ndo ha
historico de vendas do produto no més de dezembro de 2012 e nos meses de novembro e
dezembro de 2013, isto acontece pelo fato do produto néo ter saida neste periodo. Baseado
no mesmo quadro podem-se realizar analises da relacdo das vendas realizadas anualmente
demonstrando assim possiveis tendéncias de vendas do produto para o futuro. Os relatérios
gerados com periodicidade mensal possibilitam verificar o tipo de demanda que cada

produto sofre, quais sejam: tendencial, nivelada, ciclica ou sazonal.

Gréfico 6: Grafico real da demanda do produto A.
3000

2500

2000 =$—Ano_2009
1500 =& Ano_2010
1000 Ang_2011
500 —=—Ano_2012

== Ano_2013

Jan Fey Mar Abr Mai Jun Jul Ago Sst QOut Nov De:

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um beneficio significativo da partilha de informacdes € que a previsdo de demanda
(por exemplo, pela informacdo da demanda do consumidor, pelas tendéncias de vendas e

dados, etc.) melhora a preciséo das informacdes e o planejamento (YAN, 2010).

5.5 Resultados da etapa: Aplicacdo do método de previséo

Na aplicagéo dos dados do produto vendidos nos cinco Gltimos anos, utilizou-se o
software NCSS para avaliagdo, para realizar comparagdes das vendas realizadas neste
periodo. O NCSS foi introduzido simulando como seriam as previsdes de vendas do
produto priorizado, assim obteve-se uma estimativa de erros de previsdo. Apos os dados
serem adquiridos, analisados e tabulados, ficaram disponiveis para serem trabalhados no
software NCSS e plotados nas retas X (horizontal) e Y (vertical).

Na realizacdo da simulacdo das previsdes de demanda para o futuro, os elementos

temporais que foram abordados foram: més e ano. A previsao realizada abrangeu um total
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de 36 meses, totalizando trés anos, sendo utilizados com a variavel demanda. Assim,
obtiveram-se dados mensais de demanda para os produtos.
As previsdes simuladas do Produto A para os anos de 2014, 2015 e 2016, foram

especificadas mensalmente, e sdo demonstradas na Figura 14.

Figura 14: Previsdo de demanda do Produto A.

Pevisio de demanda do Produto A

Ano 2014 Ano 2015 Ano 2016

Mé& Ncss  Ness  NCss
Jan. 28475 46692 649.08
Fev. 248.15| 43032 61248
Mar, | 276.85| 9468 8748
Abr. 4175 223.92] 206.08
Mai. 77.25| 10492 287.08
T, 27833 46052 64268
Tl 68.35| 25052 43268
Ago | 390.05| 20788 2572
Set. 12625  55.02| 238.08
Out. 3.85| 17832 36048
Nov. | 38435 566.72| 74888
Dez. 349.15| 53132 71348

Fonte: Elaborado pelo autor.

As informac0es resultantes da aplicacdo do método estdo apresentadas no Grafico
7, onde sdo demonstradas as previsbes das vendas realizadas gerando o gréafico de
plotagem da demanda real (ilustrada em pontos vermelhos), e as previsdes simuladas do
NCSS (ilustrada pela linha azul), para o produto priorizado, no periodo de janeiro de 2009
até dezembro de 2016.
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Grafico 7: Gréfico da plotagem de previsdo e residuos.
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Plot of X200922013
3000 -

Ty
W,

-1000 T T T 1
200% 2011 2013 2015 2m7

Time

Fonte: elaborado pelo autor.

No grafico de plotagem do nivel de demanda ilustrado no Gréfico 8, pode-se
verificar o ruido, a sazonalidade e a amplitude do valor sazonal, que apresentou forte
padrdo sazonal (no ciclo sazonal de cinco anos) onde o modelo de suavizagdo
multiplicativo foi o adequado.

Gréfico 8: Grafico tempo de ciclo do produto.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Para cada simulacdo realizada, o NCSS informa o quanto o modelo simulado

representa os dados gerados. A analise destes dados deu-se através do valor do Pseudo R-
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Squared (R?), onde se deseja encontrar valor de R2 proximos a 1, sendo que valores
maiores que 0,75 ja resultam em boas predicoes.

Na Figura 15 € apresentada a analise dos resultados da previsdo de demanda, para 0s
quais o NCSS procurou o0 melhor ajuste aos dados utilizando o modelo adequado (método
de suavizacdo exponencial para dados com variagcdo sazonal) e a menor soma de erros
minimos quadréaticos de previsdo, também permitindo observar que se obteve um resultado
razoavel de Pseudo R-Squared (R?): (0,64). Também se verificou que o “Forecast Method”
que indica o método de suavizagdo sazonal utilizado (multiplicativo) e no “Search

Iterations” apresentando o0 nimero de iteracdes até o 6timo (215 iteracdes).

Figura 15: Analise dos resultados do método multiplicativo.

. Secio de resumo previsdo
Forecast Summary Section Variavel £ < 2009 ]; 2013
Variable X2009a2013 Nimero de knhas 50
Number of Rows 60 e g - .
Mean £31 6333 Meadia 531.6833
Pseudo R-Squared Pseudo B-Sguared 0.642335
Mean Square Emar 1047512 Emo Squaredmedia 1041512
Wean [Error] 198.2641 hiédia de erro o 198 2641
Mean |Percent Errorl ~ 63,09069 Erro percentual medio |63.0806%
Forecast Method Winter's with muttiplicative seasonal adjustment. | Metodo de previsdo | Ajuste sazonal multiplicative
Search terations <215 Pesquisa iteragdes  |213
Search Criterion Mean Square Error Critério de pesquiza  |Erro Squared média
Alpha 0,2500004 Alfa 0.2500004
Beta 2043124E-10 Beta 2043124  E-10
Gamma 0,1682766 Gama 0.1682766
Intercept (A) 879,157 Interceptacio (A) 879.157
Slope (B) 14 58037 Slope (B) 1458037

Fonte: elaborado pelo autor.

Apbs a andlise dos resultados do metodo multiplicativo, foi testado também o
modelo de Holt-Winters aditivo (Forecast Method: Additive), para efeito de comparacao
com o multiplicativo, encontrando um Pseudo R-Squared de ajuste mediano 0,611418
ilustrado na Figura 16.

Figura 16: Analise pelo método aditivo.
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Search Iteratio
Search Criterion Mean Square Error

Alpha 0,25
Beta 0
Gamma 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.6 Resultados da etapa: Valida¢ao do modelo

Nesta etapa determinou-se que, o método de suavizacdo exponencial apresentou
maior acuracia para a série temporal em estudo, pela apresentacdo de dados com variacao
sazonal.

Para validar o modelo computacional de previsdo de demanda (software NCSS), foi
comparado os resultados obtidos anualmente para o produto priorizado, a partir dos
gréficos de previsao gerados pelo software NCSS e outro por planilha, nos quais é possivel
visualizar resultados semelhantes, com base nos dados utilizados.

Analisando os resultados da comparagdo realizada (Gréfico9), percebe-se que a
simulacdo dos dados de previsdes realizadas com o NCSS, obtiveram resultados

insatisfatérios, ou seja, resultados de Pseudo R-Squared abaixo de 0,75.

Gréfico 9: Grafico do periodo e da previsdo mensal.
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A diferenca das previsdes de vendas realizadas com o uso do NCSS, para o produto

A, e as vendas que realmente aconteceram, esta demonstrado no Gréafico 10, para o periodo
de 2009 até 2013 e previsdo de 2014 até 2016.

Gréfico 10: Grafico de periodo e previsao anual.

3000

2500

2000

1500

1000

500 -

lan

Fev Mar Abr Mai lun

ul

Ago Set Out Nov Dez

=§=Anc_2009
== Ano_2010
=== Ano_2011
== fno 2012
== Ano_2013
== Ano_2014
e A0_2015

= Ano_2016

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na comparacdo dos graficos de previsdo gerados pelo NCSS e pela

planilha, pode-se ver que os dois métodos apresentaram resultados semelhantes com base

nos dados utilizados.



6 CONCLUSOES

ApoOs a andlise estatistica dos resultados da previsdo de demanda, foi possivel
concluir que conforme resultados, os dados da demanda de amostragem do Produto A
realmente possuem perfil sazonal, visto que apresenta uma grande variabilidade, o que
possibilitou a aderéncia dos dados aos modelos utilizados.

Dentre os modelos de previsdo de demandas, destacou-se 0 modelo de suavizagdo
exponencial de Holt-Winters, no qual dados apresentam variagéo sazonal, e s&o adequados
quando se apresentam possibilidade da aplicacdo de equacdes de suavizacao para estimar o
nivel, a tendéncia e a sazonalidade da série temporal, que é o caso dos dados coletados no
historico de vendas do produto priorizado da empresa analisada.

Os métodos de suavizacdo estudados apresentam vantagens como o baixo custo e
simplicidade, pois estes métodos apresentam rapidez para geracdo de resultados e para
compor um sistema de previsao de demanda eficaz.

Percebe-se também pelo grafico7, que até o ano de 2015 o produto apresentou
“giro”, ou seja, apos tal data, se continuar como estd o produto ndo vai mais gerar lucro
para a empresa. Por isso o grafico esta apontando para baixo, portanto a previsdo de
demanda permitiu visualizar uma queda para este produto, e deixa a critério que ainda
pode ser feito um estudo aprofundado com possiveis alteragdes do produto, caso haja
interesse em manter o produto no mercado.

Analisando os resultados da comparacao realizada entre os métodos multiplicativo e
aditivo, percebe-se que a simulacdo dos dados de previsdes realizadas com o NCSS,
obtiveram resultados insatisfatorios, ou seja, resultados de Pseudo R-Squared abaixo de
0,75.

Para o produto A, o percentual de acerto nas previsdes simuladas nao foi satisfatério,
pois ndo estd em nivel elevado de acerto, o que gera certa incerteza na credibilidade de
aplicacdo do método computacional de previsdo de demanda com o software NCSS.

A fim de buscar um maior coeficiente de correlacdo e mais precisdo, foram
comparados os resultados do método utilizado com o grafico gerado por planilha. Dessa
forma, chegou-se a conclusdo, de que os modelos de previsdo testados apresentaram
resultados extremamente semelhantes, conforme verificado pelos graficos e pelos valores
do Pseudo R-Squared.

De acordo com os resultados das analises realizadas para a validagdo do método de

previsdo de demanda aplicado, também foi possivel concluir, que o uso desta ferramenta
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estatistica pode ser aplicado para apoiar no processo de otimizacdo do planejamento da
empresa e ajudar a encontrar a melhor condicdo de programacdo através da selecdo do
método mais adequado.

Logo, pode-se concluir que a utilizacdo das técnicas de previsdao de demanda pode
tornar a programacdo da producdo mais eficiente, visto que através de simulag¢fes do
software NCSS foi possivel ver predi¢des futuras, que permitem reduzir riscos eminentes a
processos decisorios, pois as previsdes apresentam certo grau de precisdo gerando aumento
na acuracia da previsdo que leva a diminuicdo em perdas resultantes de incertezas no
processo decisério, além deste método apresentar baixo custo.

Como critica fica que o NCSS é uma ferramenta de anélise de dados passados, ou
seja, ela trata somente dados apos eles ja terem ocorrido ndo disponibilizando prever
imprevistos que possam ocorrer. E como sugestdo para trabalhos futuros prop&en-sea
utilizacdo da analise multicritério para a selecdo da ferramenta mais adequada para a
realizacdo de previsdo de demanda.
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ANEXOS

ANEXO A:
Produto C: dados do produto C no NCSS

B NCSS 9 Data - [C:\Users\unisc\Desktop\Produto CNCSS]
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14 2 111

Produto C: analise pelo Método Multiplicativo

Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Forecast Summary Section

Variable Demanda

Number of Rows 60

Mean 106,6

Pseudo R-Squared 0,000000
Mean Square Error 33629,16
Mean |Error| 103,4373
Mean |Percent Error] 209,903

Forecast Method Winter's with multiplicative seasonal adjustment.
Search lterations 203



Search Criterion
Alpha

Beta

Gamma

Intercept (A)
Slope (B)

Season 1 Factor
Season 2 Factor
Season 3 Factor
Season 4 Factor
Season 5 Factor
Season 6 Factor
Season 7 Factor
Season 8 Factor
Season 9 Factor
Season 10 Factor
Season 11 Factor
Season 12 Factor

71

Mean Square Error
2,169124E-12
0,01963848
0,1867838
210,339
-3,866248
1,288124
0,2510817
0,8052234
0,8477617
0,3453079
0,3078184
0,6469169
0,9339558
0,5474036
1,366884
3,98418
0,6753426



Dataset

Seasonal - Trend Report
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Seasonal - Trend Report
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Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
1 2009 1 338,1178 72 -266,1178
2 2009 2 63,06572 58 -5,065721
3 2009 3 194,4858 34 -160,4858
4 2009 4 197,0258 216 18,9742

5 2009 5 82,55975 69 -13,55975
6 2009 6 51,84237 72 20,15763
7 2009 7 164,826 118 -46,82597
8 2009 8 233,6024 996 762,3976
9 2009 9 135,1869 513 377,8131
10 2009 10 312,8913 202 -110,8913
11 2009 11 950,2373 253 -697,2373
12 2009 12 148,3498 393 244,6502
13 20101 223,6045 550 326,3955
14 2010 2 47,89474 111 63,10526
15 2010 3 126,1056 285 158,8944
16 2010 4 152,8188 426 273,1812
17 20105 60,58878 129 68,41122
18 2010 6 41,82162 16 -25,82162
19 20107 116,5691 39 -77,56905
20 2010 8 278,7712 76 -202,7712
21 20109 151,376 35 -116,376
22 2010 10 213,2184 127 -86,21837
23 2010 11 593,2957 165 -428,2957
24 2010 12 139,1328 150 10,86724
25 20111 202,0937 231 28,90634
26 2011 2 41,95623 15 -26,95623
27 2011 3 108,3422 125 16,65784
28 2011 4 140,1497 24 -116,1497
29 20115 49,82917 18 -31,82917
30 2011 6 24,80254 14 -10,80254
31 20117 67,4807 117 49,5193
32 2011 8 156,8726 33 -123,8726
33 20119 83,06747 30 -53,06747
34 2011 10 124,1177 34 -90,11772
35 2011 11 317,1569 104 -213,1569
36 2011 12 85,44766 17 -68,44766
37 2012 1 122,8132 28 -94,81316
38 2012 2 21,32286 12 -9,322864
39 2012 3 62,64874 4 -58,64874
40 2012 4 64,61967 0 -64,61967
41 20125 23,15459 17 -6,154586
42 2012 6 11,58095 9 -2,580954
43 2012 7 37,3879 25 -12,3879
44 2012 8 62,10383 9 -53,10383
45 2012 9 32,14113 0 -32,14113
46 2012 10 44,18833 100 55,81167
47 2012 11 105,825 300 194,175
48 2012 12 25,28405 0 -25,28405
49 20131 32,63462 2 -30,63462
50 20132 5,256984 0 -5,256984
51 2013 3 11,42319 7 -4,423195
52 2013 4 8,770164 4 -4,770164
53 20135 2,304771 0 -2,304771



54

20136

0,3614091

0,6385909

75



Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
55 20137 -1,833362 0 1,833362
56 2013 8 -8,005848 4 12,00585
57 20139 -7,215719 2 9,215719
58 2013 10 -23,36934 0 23,36934
59 2013 11 -88,20704 5 93,20704
60 2013 12 -17,96772 0 17,96772

61 20141 -32,84993
62 2014 2 -7,373866
63 2014 3 -26,76131
64 2014 4 -31,45271
65 20145 -14,14628
66 2014 6 -13,80054
67 2014 7 -31,50461
68 2014 8 -49,09421
69 2014 9 -30,89115
70 2014 10 -82,42088
71 2014 11 -255,6434
72 2014 12 -45,94415
73 20151 -92,61243
74 20152 -19,0228
75 20153 -64,11964
76 20154 -70,7846
77 20155 -30,16683
78 20156 -28,08177
79 20157 -61,51831
80 2015 8 -92,42507
81 20159 -56,28793
82 201510 -145,8374
83 201511 -440,4894
84 201512 -77,27665
85 20161 -152,3749
86 2016 2 -30,67173
87 2016 3 -101,478
88 2016 4 -110,1165
89 2016 5 -46,18738
90 2016 6 -42,363
91 2016 7 -91,53201
92 2016 8 -135,7559
93 2016 9 -81,68471
94 2016 10 -209,254
95 2016 11 -625,3353
96 2016 12 -108,6092



Produto C: anélise pelo Método Aditivo

Dataset

Seasonal - Trend Report

F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS

Forecast Summary Section

Variable
Number of Rows
Mean

Pseudo R-Squared
Mean Square Error

Mean |Error|

Mean |Percent Error|

Forecast Method
Search lterations
Search Criterion
Alpha

Beta

Gamma

Intercept (A)
Slope (B)

Season 1 Factor
Season 2 Factor
Season 3 Factor
Season 4 Factor
Season 5 Factor
Season 6 Factor
Season 7 Factor
Season 8 Factor
Season 9 Factor
Season 10 Factor
Season 11 Factor
Season 12 Factor

Demanda
60

106,6
0,371307
18672,6
95,33115
464,1777

Winter's with additive seasonal adjustment.
161

Mean Square Error
0

0,0625

0

280,6146
-5,157986
41,63108
-90,61094
-33,65295
14,50503
-67,73698
-86,77899
-44,22101

124,737

22,29497
4,052951
82,01094
33,76892
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Seasonal - Trend Report
Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
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Seasonal - Trend Report
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Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Residual Plot of Demanda
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
1 2009 1 317,0877 72 -245,0877
2 2009 2 179,6877 58 -121,6877
3 2009 3 231,4877 34 -197,4877
4 2009 4 274,4877 216 -58,48767
5 2009 5 187,0877 69 -118,0877
6 2009 6 162,8877 72 -90,88767
7 2009 7 200,2877 118 -82,28767
8 2009 8 364,0877 996 631,9124
9 2009 9 256,4877 513 256,5123
10 2009 10 233,0877 202 -31,08767
11 2009 11 305,8877 253 -52,88767
12 2009 12 252,4877 393 140,5123
13 20101 255,1918 550 294,8082
14 2010 2 117,7918 111 -6,79184
15 2010 3 169,5918 285 115,4082
16 2010 4 212,5918 426 213,4082
17 20105 125,1918 129 3,80816
18 2010 6 100,9918 16 -84,99184
19 20107 138,3918 39 -99,39184
20 2010 8 302,1918 76 -226,1918
21 20109 194,5918 35 -159,5918
22 2010 10 171,1918 127 -44,19184
23 2010 11 243,9918 165 -78,99184
24 2010 12 190,5918 150 -40,59184
25 20111 193,296 231 37,70399
26 2011 2 55,89601 15 -40,89601
27 2011 3 107,696 125 17,30399
28 2011 4 150,696 24 -126,696
29 20115 63,29601 18 -45,29601
30 20116 39,09601 14 -25,09601
31 20117 76,49601 117 40,50399
32 2011 8 240,296 33 -207,296
33 20119 132,696 30 -102,696
34 2011 10 109,296 34 -75,29601
35 2011 11 182,096 104 -78,09601
36 2011 12 128,696 17 -111,696
37 2012 1 131,4002 28 -103,4002
38 2012 2 -5,999826 12 17,99983
39 2012 3 45,80017 4 -41,80017
40 2012 4 88,80017 0 -88,80017
41 20125 1,400174 17 15,59983
42 2012 6 -22,79983 9 31,79983
43 2012 7 14,60017 25 10,39983
44 2012 8 178,4002 9 -169,4002
45 2012 9 70,80017 0 -70,80017
46 2012 10 47,40017 100 52,59983
47 2012 11 120,2002 300 179,7998
48 2012 12 66,80017 0 -66,80017
49 20131 69,50434 2 -67,50434
50 20132 -67,89566 0 67,89566
51 2013 3 -16,09566 7 23,09566
52 2013 4 26,90434 4 -22,90434
53 20135 -60,49566 0 60,49566
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto C.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
55 20137 -47,29566 0 47,29566
56 20138 116,5043 4 -112,5043
57 20139 8,904341 2 -6,90434
58 2013 10 -14,49566 0 14,49566
59 201311 58,30434 5 -53,30434
60 201312 4,90434 0 -4,90434

61 20141 7,608507
62 2014 2 -129,7915
63 2014 3 -77,99149
64 2014 4 -34,99149
65 20145 -122,3915
66 2014 6 -146,5915
67 2014 7 -109,1915
68 2014 8 54,60851
69 2014 9 -52,99149
70 2014 10 -76,39149
71 2014 11 -3,591493
72 2014 12 -56,99149
73 20151 -54,28733
74 20152 -191,6873
75 20153 -139,8873
76 20154 -96,88733
77 20155 -184,2873
78 20156 -208,4873
79 20157 -171,0873
80 2015 8 -7,287326
81 20159 -114,8873
82 201510 -138,2873
83 201511 -65,48733
84 201512 -118,8873
85 20161 -116,1832
86 2016 2 -253,5832
87 2016 3 -201,7832
88 2016 4 -158,7832
89 2016 5 -246,1832
90 2016 6 -270,3831
91 2016 7 -232,9832
92 2016 8 -69,18316
93 2016 9 -176,7832
94 2016 10 -200,1832
95 2016 11 -127,3832
96 2016 12 -180,7832
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ANEXO B:
Produto G: dados do produto G no NCSS
Il NCSS 9 Data - [C\Users\unisc\Desktop\Produto G.HCSS]
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Produto G: analise pelo Método Multiplicativo

Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS
Forecast Summary Section

Variable Demanda

Number of Rows 60

Mean 949,35

Pseudo R-Squared 0,000000
Mean Square Error 8182654
Mean |Error| 1497,252
Mean |Percent Error|]  550,5295

Forecast Method Winter's with multiplicative seasonal adjustment.
Search lterations 243

Search Criterion Mean Square Error

Alpha 0,001366093

Beta 7,532127E-11



Gamma

Intercept (A)
Slope (B)

Season 1 Factor
Season 2 Factor
Season 3 Factor
Season 4 Factor
Season 5 Factor
Season 6 Factor
Season 7 Factor
Season 8 Factor
Season 9 Factor
Season 10 Factor
Season 11 Factor
Season 12 Factor

0,09727207
1783,287
-44,61452
0,3369317
0,2414058
0,9299157
-0,7349756
0,06498425
0,2280521
0,3686841
7,540226
0,42312
1,310359
0,5189533
0,7723434
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS

Residuals of Demanda
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
1 2009 1 -183,0521 1243 1426,052
2 2009 2 -140,0184 492 632,0184
3 2009 3 -343,7243 1443 1786,724
4 2009 4 -251,4465 802 1053,447
5 2009 5 -331,5841 2743 3074,584
6 2009 6 -270,8199 2212 2482,82
7 2009 7 -322,6035 1432 1754,604
8 2009 8 22917,18 5110 -17807,18
9 2009 9 -67,95741 3796 3863,958
10 2009 10 -168,3727 1862 2030,373
11 2009 11 -62,53353 1319 1381,534
12 2009 12 -110,846 730 840,846
13 20101 -26,72118 1000 1026,721
14 2010 2 -45,92701 762 807,927
15 2010 3 -95,98333 1982 2077,983
16 2010 4 -81,16903 2119 2200,169
17 20105 -15,11704 1725 1740,117
18 2010 6 -11,47829 1414 1425,478
19 20107 -52,68476 2800 2852,685
20 2010 8 6579,556 1237 -5342,556
21 20109 99,882 877 777,118
22 2010 10 9,82388 1303 1293,176
23 2010 11 26,50508 771 744,4949
24 2010 12 -10,09002 762 772,09
25 20111 23,75435 1336 1312,246
26 2011 2 11,11009 1084 1072,89
27 2011 3 39,46128 1644 1604,539
28 2011 4 50,77461 1067 1016,225
29 20115 66,87653 1118 1051,123
30 20116 63,59217 797 733,4078
31 20117 115,8096 694 578,1904
32 2011 8 2879,617 1189 -1690,617
33 20119 75,80759 657 581,1924
34 2011 10 44,96391 3356 3311,036
35 2011 11 29,96655 992 962,0334
36 2011 12 19,04716 1351 1331,953
37 2012 1 35,50202 111 75,49799
38 2012 2 16,09635 54 37,90366
39 2012 3 10,2547 187 176,7453
40 2012 4 -6,243368 205 211,2434
41 20125 -25,49701 183 208,497
42 2012 6 -38,13306 64 102,1331
43 2012 7 -77,27987 77 154,2799
44 2012 8 -1810,776 36 1846,776
45 2012 9 -127,3435 0 127,3435
46 2012 10 -465,567 90 555,567
47 2012 11 -215,8641 34 249,8641
48 2012 12 -352,3244 0 352,3244
49 20131 -156,2907 10 166,2907
50 20132 -130,5342 70 200,5342
51 2013 3 -539,0795 189 728,0795
52 2013 4 445,0812 4 -441,0812

53 20135 -47,41102 45 92,41102
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Forecasts Section
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59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

20136

Date
20137
20138
20139
2013 10
2013 11
2013 12
2014 1
2014 2
2014 3
2014 4
2014 5
2014 6
2014 7
2014 8
2014 9
2014 10
2014 11
2014 12
20151
2015 2
2015 3
2015 4
20155
2015 6
20157
20158
20159
2015 10
2015 11
2015 12
2016 1
2016 2
2016 3
2016 4
2016 5
2016 6
2016 7
2016 8
2016 9
2016 10
2016 11
2016 12

88

-167,8582 71 238,8582
Seasonal - Trend Report
F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS

Forecast Actual

Demanda Demanda Residuals
-279,9335 30 309,9335
-6035,843 119 6154,843
-367,488 84 451,488
-1172,892 0 1172,892
-497,8343 77 574,8342
-765,5662 0 765,5662
-316,1089

-237,2568

-955,4212

787,925

-72,56512

-264,8304

-444 591

-9429,056

-547,989

-1755,527

-718,4099

-1103,647

-496,4934

-366,4993

-1453,274

1181,412

-107,356

-386,9236

-641,975

-13465,9

-774,5165

-2457,059

-996,2441

-1517,139

-676,878

-495,7417

-1951,127

1574,899

-142,1469

-509,0168

-839,3589

-17502,74

-1001,044

-3158,592

-1274,078

-1930,632



Produto G: analise pelo Método Aditivo

Dataset

Seasonal - Trend Report

F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS

Forecast Summary Section

Variable
Number of Rows
Mean

Pseudo R-Squared
Mean Square Error

Mean |Error|

Mean |Percent Error|

Forecast Method
Search lterations
Search Criterion
Alpha

Beta

Gamma

Intercept (A)
Slope (B)

Season 1 Factor
Season 2 Factor
Season 3 Factor
Season 4 Factor
Season 5 Factor
Season 6 Factor
Season 7 Factor
Season 8 Factor
Season 9 Factor
Season 10 Factor
Season 11 Factor
Season 12 Factor

Demanda
60
949,35
0,556552
476407
504,4472
235,9134

Winter's with additive seasonal adjustment.
171

Mean Square Error
0

0,5

0

2166,219
-39,03646
-424,0505
-632,6141
3,022396
-207,5412
154,8953
-57,26823
76,76823
647,4047
231,0412
509,4776
-135,0859
-166,0495

89
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Seasonal - Trend Report
Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS

Forecast and Residuals Plots

Plot of Demanda
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Seasonal - Trend Report
Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS

Residual Plot of Demanda
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Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
1 2009 1 1703,132 1243 -460,1318
2 2009 2 1455,532 492 -963,5318
3 2009 3 2052,132 1443 -609,1318
4 2009 4 1802,532 802 -1000,532
5 2009 5 2125,932 2743 617,0682
6 2009 6 1874,732 2212 337,2682
7 2009 7 1969,732 1432 -537,7318
8 2009 8 2501,332 5110 2608,668
9 2009 9 2045,932 3796 1750,068
10 2009 10 2285,332 1862 -423,3318
11 2009 11 1601,732 1319 -282,7318
12 2009 12 1531,732 730 -801,7318
13 20101 1234,694 1000 -234,6943
14 2010 2 987,0943 762 -225,0943
15 2010 3 1583,694 1982 398,3057
16 2010 4 1334,094 2119 784,9057
17 20105 1657,494 1725 67,50573
18 2010 6 1406,294 1414 7,705729
19 20107 1501,294 2800 1298,706
20 2010 8 2032,894 1237 -795,8943
21 20109 1577,494 877 -700,4943
22 2010 10 1816,894 1303 -513,8943
23 2010 11 1133,294 771 -362,2943
24 2010 12 1063,294 762 -301,2943
25 20111 766,2568 1336 569,7432
26 2011 2 518,6568 1084 565,3432
27 2011 3 1115,257 1644 528,7432
28 2011 4 865,6568 1067 201,3432
29 20115 1189,057 1118 -71,05677
30 20116 937,8568 797 -140,8568
31 20117 1032,857 694 -338,8568
32 2011 8 1564,457 1189 -375,4568
33 20119 1109,057 657 -452,0568
34 2011 10 1348,457 3356 2007,543
35 2011 11 664,8568 992 327,1432
36 2011 12 594,8568 1351 756,1432
37 2012 1 297,8193 111 -186,8193
38 2012 2 50,21927 54 3,780729
39 2012 3 646,8193 187 -459,8193
40 2012 4 397,2193 205 -192,2193
41 20125 720,6193 183 -537,6193
42 2012 6 469,4193 64 -405,4193
43 2012 7 564,4193 77 -487,4193
44 2012 8 1096,019 36 -1060,019
45 2012 9 640,6193 0 -640,6193
46 2012 10 880,0193 90 -790,0193
47 2012 11 196,4193 34 -162,4193
48 2012 12 126,4193 0 -126,4193
49 20131 -170,6182 10 180,6182
50 2013 2 -418,2182 70 488,2182
51 2013 3 178,3818 189 10,61823
52 2013 4 -71,21823 4 75,21823

53 20135 252,1818 45 -207,1818
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20136

0,9817708

71

70,01823

93



Seasonal - Trend Report

Dataset F:\Pasta 1\novos dados\Produto G.NCSS
Forecasts Section

Row Forecast Actual

No. Date Demanda Demanda Residuals
55 20137 95,98177 30 -65,98177
56 2013 8 627,5818 119 -508,5818
57 20139 172,1818 84 -88,18177
58 2013 10 411,5818 0 -411,5818
59 2013 11 -272,0182 77 349,0182
60 201312 -342,0182 0 342,0182

61 20141 -639,0557
62 2014 2 -886,6557
63 2014 3 -290,0557
64 2014 4 -539,6557
65 20145 -216,2557
66 2014 6 -467,4557
67 2014 7 -372,4557
68 2014 8 159,1443
69 2014 9 -296,2557
70 2014 10 -56,85573
71 2014 11 -740,4557
72 2014 12 -810,4557
73 20151 -1107,493
74 20152 -1355,093
75 20153 -758,4932
76 20154 -1008,093
77 20155 -684,6932
78 20156 -935,8932
79 20157 -840,8932
80 2015 8 -309,2932
81 20159 -764,6932
82 201510 -525,2932
83 201511 -1208,893
84 201512 -1278,893
85 20161 -1575,931
86 2016 2 -1823,531
87 2016 3 -1226,931
88 2016 4 -1476,531
89 2016 5 -1153,131
90 2016 6 -1404,331
91 2016 7 -1309,331
92 2016 8 -777,7307
93 2016 9 -1233,131
94 2016 10 -993,7307
95 2016 11 -1677,331
96 2016 12 -1747,331



