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RESUMO

A previsdo da demanda de um produto com caracteristicas inovadoras pode nao ser assertiva,
principalmente no periodo de lancamento do produto, devido ao alto risco de variacfes
ocasionado pela imprevisibilidade do comportamento de vendas e da aceitacdo do publico.
Empresas que possuem um portfolio que sofre constantes alterages, com produtos sendo
lancados e descontinuados em um curto periodo de tempo, sd@o as que mais sofrem com
estimativa incorreta de demanda, pois variagdes para cima representam vendas perdidas e
variagOes para baixo sdo excesso que pode nunca mais ser convertido em venda. Com isso,
surge o dilema sobre qual quantidade de insumos deve ser comprada para produzir o mais
préximo possivel do volume requerido. Geralmente, essa decisdo deve ser tomada com certa
antecedéncia devido ao alto lead time dos insumos. O objetivo deste trabalho é estimar,
através de andlises de regressao, se existe relacdo entre a variacdo de demanda de um novo
produto e determinados fatores provaveis de influéncia, para posteriormente identificar se é
possivel determinar com maior precisao para quais casos € viavel a criagdo de um Safety Stock

de materiais e produtos.

PALAVRAS-CHAVE: Lancamento de produtos. Variagdes de demanda. Modelos de
Anélise de regressao. Viabilidade de Safety Stock.



ABSTRACT

The demand estimation of a product with inovators caracteristics might not be assertive,
mostly in the product launch period, due to a high variation risk caused by the unpredictability
sales behavior and by the public acceptance. Companies who have a portifolio that suffer
constant changes, with products being launched and discontinued in a short period of time, are
the most impacted by the uncorrect demand estimate, because upside and downside variations
represent lost sales and excess that may never be converted in sales, respectively. Therefore,
there is a question about the quantitity that should be purchased to produce as close as
possible to the amount requested. In general, this decision shall be taken in advance due to the
long lead time of the materials. The aim of the present study is estimate, through regression
analysis, if there is correlation between demand variation of new products and certain

influence factors, in order to determine for which cases may be viable to create a safety stock.

KEYWORDS: Products launch. Demand variations. Regression analysis. Safety Stock.



1

1.1
111
1.1.2
1.2
1.3

3.1

3.1.1
3.12
3.2

3.2.1
3.2.2
3.2.3

3.24

4.1
41.1

4.1.2

4.2
421

4.2.2

SUMARIO

[N ERI0] 5160710 1T 07
OBUJIETIVOS ...ttt ettt ene e 09
(CTT g 1SRRI 09
ESPECITICOS ...t 09
JUSTIFICATIVAS ..ottt sttt 09
MATERIAIS E METODOS........cooiveeeeeieeieseieeesesieses s sesssssssessssssssssssnsssensans 10
FUNDAMENTAGAO TEORICA........c.oooeeeeeeeeeeeereseeees s 11
ESTUDO DE CASO ...ttt e e 15
LANCAMENTO DE NOVOS PRODUTOS .......coeiiiiiiieieieiee e 15
Etapas de criacdo de Um produto...........cccccveieiieiecie s 15
Implementacgéo dos projetos de NOVOS Produtos..........cccoeeerenerienenineeieeeen, 17
CADEIA DE SUPRIMENTOS ..o A7
Estimativa de demanda............coocooiiiiiiiiiene e 18
Eventos de variacdes de demanda...........cccccveveieeiieeiie i 19

Fluxo de planejamento da producéo de novos

PIrOAULOS ...ttt bbbttt b bbbttt 21
Impacto das variagdes de demanda na produGo............cccceveeerenenieeeiiennen, 22
MODELOS DE ANALISE DE REGRESSAOQ .......ccocovveveierereereeeeeeieeeann, 23
REGRESSAO LINEAR MULTIVARIADA .......cocoooiieeeereieeeeeeeeee e, 24

Modelo e técnica de estimacao dos parametros da regressao
MUITIVAETAAA. ..ot nre e eaee s 24

Aplicacdo: estimativa da variacdo de demanda de acordo com as

caracteristicas do NOVO Produto ...........cceiieiiiie i e 26
REGRESSAO LOGISTICA .....oovtiiiieieeeeieise e 30
Modelo e técnica de estimacéo dos parametros da regressao

L0 (oF TSSO 31
Aplicacéo: estimativa do nivel de risco de variacdo de demanda de acordo
com as caracteristicas do NOVO Produto............ccocererirerieiiene e 34
CONCLUSAO ..ot 44
REFERENCIAS ..ottt sttt 45

BIBLIOGRAFIA CONSULTADA. ..o 47



1 INTRODUCAO

Equilibrar o risco de excesso em inventario com o risco de ndo atendimento € um
dilema vivido por muitas empresas. Na maioria dos casos, 0s processos produtivos nao sdo
capazes de fornecer resposta instantanea a demanda. Por isso, a produgdo precisa ser acionada
antes de se ter um conhecimento absoluto das quantidades e da variedade de produtos que
serdo solicitados, o que torna essencial a realizacdo de algum tipo de previsdo (PEINADO e
GRAEML, 2007). Ainda segundo Peinado e Graeml (2007), existem quatro grandes modelos
de previsdo de demanda amplamente utilizados pelas empresas, que serdo apresentados no
capitulo 2.

No estudo de caso deste trabalho, a estimativa sobre quanto um novo produto ira vender
¢ feita com base em produtos similares e resulta da combinacéo de parametros cujos pesos sao
dados considerando-se semelhanga com comportamentos observados. S&o0 muitos os fatores
que exercem influéncia sobre o numero final e os métodos de estimativa utilizados ainda ndo
conseguem prever com exatiddo esse numero, devido a aleatoriedade também presente no
processo.

O grande problema da inexatiddo do valor demandado sdo as consequéncias que essa
variacdo acarreta para a companhia, devido ao seu modelo de negdcio que ndo consegue
reagir e absorver bem esses impactos. O portfélio de produtos ofertados varia constantemente,
de acordo com o que estrategicamente pode trazer mais lucro. Se um novo produto ndo
apresentar a performance esperada no periodo de lancamento, que € o periodo de pico de
vendas da vida do produto, o excesso de material resultante pode ser dificil de ser exaurido e
permanecer meses gerando impacto negativo. Mesmo um produto com vendas acima do
esperado também pode trazer danos ao balango da companhia, pois se ndo houver material
para suprir a necessidade, o cliente ficara insatisfeito, além de contar como venda perdida.
Como ndo ha tempo habil para adequar a producdo a demanda final requerida, devido ao curto
periodo de duracdo da campanha e ao alto lead time da maioria dos insumos, uma analise de
riscos pode ser util para auxiliar na tomada de decisdo e minimizar os impactos gerados por
essas imprecisGes. Disso, surge a ideia de entender se € possivel prever fatores que
influenciam na maior probabilidade de variacdo de demanda para identificar para quais casos
compensa investir em um estoque de seguranca. (CHOPRA e MEINDL, 2003).

Existem métodos estatisticos capazes de determinar se existe relacdo entre duas ou mais
variaveis, como as analises de correlagdo e regressdo. Segundo Stevenson (1986), “A

correlagdo mede a forca, ou grau, de relacionamento entre duas varidveis; a regressao da uma



equacdo que descreve o relacionamento em termos matematicos”. De forma geral, a regressao
compreende a analise de dados amostrais para saber como duas ou mais variaveis estéo
relacionadas uma com a outra e tem como resultado uma equacdo matematica que descreve o
relacionamento. A equacao pode ser usada para estimar, ou predizer, valores futuros de uma
variavel quando se conhecem ou se supdem conhecidos valores da outra variavel.

Percebe-se que o método de andlise de regressdo pode trazer respostas a alguns
questionamentos levantados neste estudo. Afinal, se a variacdo de demanda € o que preocupa
(por causa da falta de capacidade para reagir a ela) e € 0 que gera a necessidade de estudo
sobre a viabilidade de Safety Stock, nada melhor do que entender o que pode gerar essa
variacao e tentar identificar correlacbes para prever comportamentos futuros.

Ao longo deste trabalho, serdo detalhadas as principais informagdes para entendimento
do problema apresentado e serdo mostradas as metodologias de estudo bem como os

resultados obtidos.



1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Gerais

Estimar, através de anélises de regressao, se existe relacdo entre a variacdo de demanda
de um produto e determinados fatores provaveis de influéncia para posterior determinacao de
viabilidade de estoque de seguranca para langamentos de novos produtos em uma empresa do

ramo de Cosméticos.

1.1.2 Especificos

- Identificar os fatores que podem influenciar na variacdo de demanda;

- Identificar o0 método e a andlise estatistica mais apropriada para o estudo;

- Verificar se existe correlagdo entre as varaveis analisadas;

- Determinar se é possivel propor a criacdo de Safety Stock com base nas informacGes

obtidas no estudo.

1.2 JUSTIFICATIVAS

Empresas de bens de consumo geralmente enfrentam dificuldades para prever com
exatiddo o volume estimado de vendas e conseguir se planejar para atendé-lo. Entre muitas
razBes, isso ocorre devido ao tipo de negdcio e ao fato de ser mais propenso a variagGes.
Quando se trata de novos produtos, essas variagdes podem ser ainda mais evidentes e, por
isso, um estudo para identificacdo de riscos pode auxiliar na tomada de decisdo e,
consequentemente, minimizar 0s impactos negativos. Dessa forma, uma boa alternativa seria
entender se € possivel prever fatores que influenciam na maior probabilidade de variagdo de
demanda e, assim, identificar para quais casos compensa investir em um estoque de

seguranca.
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1.3 MATERIAIS E METODOS

Para determinar a possibilidade de prever uma variacdo de demanda mais susceptivel a
acontecer de acordo com certas caracteristicas do produto a ser lancado, foi feito um
levantamento com os dados dos langcamentos dos ultimos 3 anos da empresa em estudo. As
caracteristicas analisadas foram: tipo do produto, tipo de inovacdo e grau de exposi¢do. Os
dados foram dispostos em uma tabela no excel e as anélises foram feitas com o auxilio dos
softwares Excel e SPSS Statistics. Para adequacdo de variaveis qualitativas aos modelos
utilizados, foi inserido o conceito de varidveis dummies, que consiste em um recurso para
mensurar variaveis qualitativas e possibilitar analises.

Inicialmente, foi utilizado o método de analise de regressao linear multivariada para
determinar a possibilidade de estimar um valor X de variacdo de demanda. Como nédo houve
aderéncia a esse modelo, foi verificado se pelo menos existia grau de relacéo confiavel entre a
variacdo de demanda e essas mesmas caracteristicas dos produtos. Neste caso a analise ndo
resultaria em uma estimativa numérica para a variacdo, mas poderia mostrar se as variaveis
independentes predizem risco alto ou baixo de variacdo, por exemplo. Este segundo caso foi
determinado através da regressao logistica,

As técnicas utilizadas, bem como embasamento tedrico, métodos de andlises e

resultados obtidos estdo devidamente expostos no Capitulo 4 deste trabalho.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A estratégia competitiva de uma empresa define o conjunto de necessidades do
consumidor que ela pretende satisfazer por meio de seus produtos e servicos. A cadeia de
valor de uma empresa comega com o desenvolvimento de novos produtos. Marketing e
Vendas geram a demanda, divulgando as prioridades dos clientes ao qual os produtos e
servicos deverdo satisfazer. Utilizando as especificacbes do novo produto, as operacdes
transformam os inputs de Marketing em outputs para a producdo da mercadoria. A estratégia
de cadeia de suprimentos determina a natureza da obtengdo de matérias-primas, o transporte
de materiais Inbound e Outbound, fabricacdo do produto e distribuicdo do produto ao
consumidor (CHOPRA e MEINDL, 2003).

Uma cadeia de suprimentos engloba todos os estagios envolvidos no atendimento de um
pedido de um cliente. E uma sequéncia de processos que acontecem entre diferentes estagios
da cadeia, e que se combinam para atender a necessidade de um cliente. As atividades da
cadeia de suprimento iniciam-se com o pedido de um cliente e terminam com o recebimento
do produto pelo cliente. Os processos realizados na cadeia de suprimentos podem ser
visualizados de duas maneiras (CHOPRA e MEINDL, 2003):

- Visdo ciclica, onde os processos sdo divididos em uma série de ciclos. S&o eles: ciclo
de pedido do cliente, ciclo de reabastecimento, ciclo de fabricacdo e ciclo de suprimentos;

- Visdo push/pull (empurrados/puxados), onde os processos sao divididos em duas
categorias: acionados em resposta ao pedido dos clientes (pull) ou em antecipacdo aos pedidos
dos clientes (push).

Todos os processos da cadeia de suprimentos recaem em uma das categorias
(push/pull), dependendo do tempo de sua execucdo compativel com a demanda do cliente.
Nos processos pull, a execucdo € iniciada em resposta aos pedidos dos clientes e assim, a
demanda €é conhecida com certeza. Os processos push sdo aqueles executados em antecipacao
aos pedidos dos clientes, assim, neste caso, a demanda ndo é conhecida e deve ser prevista
(CHOPRA e MEINDL, 2003).

A previsdo da demanda futura é a base de todas as decisGes estratégicas e de
planejamento em uma cadeia de suprimentos. Como citado anteriormente, todos 0s processos
push sdo desempenhados em antecipagdo a demanda do cliente, demandando um
planejamento do nivel de producdo. Os processos pull ocorrem em resposta @ demanda do
cliente, requerendo planejamento do nivel de capacidade que sera disponibilizada. Em ambos

0s casos, a primeira medida a ser tomada pelos responsaveis pela cadeia de suprimentos é
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prever qual serd a demanda dos clientes no futuro (CHOPRA e MEINDL, 2003). Segundo
Peinado e Graeml (2007), existem trés grandes modelos estaticos e um modelo dindmico de
previsdo de demanda amplamente utilizados pelas empresas:

- Os modelos qualitativos, que sdo subjetivos e apropriados quando ndo existem dados
historicos para serem analisados como base para a previsdo. Os principais modelos
qualitativos de previsdo de demanda sdo: predicdo, opinides de executivos, método Dephi,
opiniBes da equipe de vendas, pesquisas de mercado e analogia com produtos similares.

- Os modelos de decomposicao de séries temporais se baseiam no estudo estatistico da
demanda acontecida no passado para projetar a demanda futura. Dentre estes modelos tem-se:
0s modelos baseados na média (média mével ponderada ou com suavizagao exponencial), que
devem ser aplicados apenas a demandas que ndo apresentem tendéncia ou sazonalidade e 0s
modelos de regressdo linear, utilizados para demandas que apresentam tendéncia mas nao
apresentam sazonalidade.

- O modelo do ajustamento sazonal pode ser aplicado para séries temporais de
demandas que apresentam nivel, tendéncia e sazonalidade.

- O modelo dindmico de previsdo. Os trés modelos acima sdo conhecidos como modelos
estaticos de previsdo, pois assumem que as caracteristicas de nivel, tendéncia e sazonalidade
sdo constantes ao longo do tempo. Quando estes indices variam com o passar do tempo é
necessario utilizar um modelo dindmico de previsdo. O modelo de Winter tem se destacado
como bastante pratico e de larga utilizacdo, nestes casos.

Segundo Chopra e Meindl (2003), antes de escolher um modelo adequado de previsao, a

empresa deve compreender alguns fatores, entre os quais pode-se citar:

- demanda passada;

- planejamento das campanhas publicitarias ou de marketing;
- localizag¢&o em um catélogo;

- conjuntura econdmica;

- planejamento de descontos nos precos;

- acOes tomadas pelos concorrentes.

Definir qual modelo é o mais adequado para as previsdes pode ser bastante complicado.
Diversos estudos indicam que a utilizagdo de maultiplos modelos de previsdo e,
posteriormente, a combinacao de suas previsdes em uma previsdo final é mais eficaz do que a

escolha de um modelo individual. De toda forma, um fato é certo: as previsdes nunca
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condizem exatamente com o real e devem, por isso, incluir o valor esperado (componente
sistematico) e uma medida de erro de previsdo (componente aleatério) (CHOPRA e
MEINDL, 2003).

O erro de previsdao mede a diferenca entre a previsdo de demanda e a demanda real. A
previsdo pode apresentar maiores ou menores distor¢des, dependendo, principalmente, do tipo
de produto com que a empresa trabalha e do grau de profundidade da mudanca dos fatores
que foram usados como base de calculo da previsdo. Alguns tipos de produtos sdo mais
suscetiveis @ mudanca dos fatores determinantes do comportamento, por isso é importante que
a empresa conheca bem quais séo os fatores e o seu grau de influéncia no comportamento da
demanda. Algumas empresas podem desistir de realizar previsdes por sentirem que nao
conseguem acertar, porém podem estar aceitando uma perigosa acomodacgdo que acarretardo
em um enorme estresse e prejuizo para as atividades de producdo (PEINADO e GRAEML,
2007).

O comportamento aleatorio da previsdo pode ser captado, conforme dito anteriormente,
por meio da medicdo dos erros de previsaio. Um bom modelo de previsdo capta o
comportamento sistematico da demanda e indica 0 comportamento aleatério pela amplitude
do erro. As caracteristicas dos erros de previsdao mais importantes de serem acompanhadas
sdo: sua amplitude e a tendéncia de viés (PEINADO e GRAEML, 2007). Porém, quando
esses erros ndo apresentam uma justificativa satisfatoria e/ou ndo existem recursos disponiveis
para elimina-los, outras alternativas precisam ser estudadas para tentar minimizar os efeitos
dessas discordancias.

Uma forma de minimizar os efeitos das incertezas de demanda sobre a cadeia produtiva
pode ser identificar uma possivel relagdo entre as variagdes de demanda e as caracteristicas
dos produtos. Quando fala-se em relacdo entre variaveis e previsao de fenémenos futuros, um
importante ramo da ciéncia vem a mente: a estatistica. Segundo Normando, Tjaderhane e
Quintdo (2010), a escolha do teste estatistico apropriado requer conhecimentos basicos sobre:
classificar o tipo de dado que estd estudando (continuo, categorico: ordinal ou nominal);
determinar como esses dados estdo distribuidos ap6s o término da sua coleta (Distribuicdo
Normal ou Distribuicdo Anormal), e quais sdo o0s tipos de amostras examinadas
(Independentes ou Dependentes). Para o caso onde deseja-se conhecer os efeitos que algumas
variaveis exercem, ou parecem exercer, sobre outras, a analise mais recomendada € a analise
de regressdao (HOFFMANN, 2016).

A analise de regressdo estuda a relacdo entre uma variavel dependente e outras variaveis

independentes. Seu principal objetivo consiste em estimar o valor de uma variadvel com base
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no(s) valor(es) de outra(s) e predizer futuros valores. A regressdo pode ser simples, quando
apenas duas varidveis estdo sendo relacionadas, ou multipla, quando esta sendo analisada a
influéncia de mais de uma variavel sob a variavel de estudo. Pelo modelo de regresséo linear,
é possivel identificar se existe relacdo linear entre as varidveis em estudo e o grau de
compatibilidade com esse modelo. Em caso de ndo aderéncia ao modelo linear, ainda ha a
possiblidade de testar relacdo entre as varidveis através dos modelos ndo lineares, que
determinam se existe alguma equacéo cuja curva descreve uma relacdo de influéncia entre as
variaveis em questdo. Tanto o modelo linear quanto o ndo linear resultam em uma equacéo
que possibilita o calculo do valor da variavel dependente de acordo com os valores das
variaveis independentes. Quando o problema a ser tratado possui uma varidvel dependente
gue ndo é continua (ou seja, é discreta), 0 modelo mais adequado para prever relacdo é o
modelo de regressdo logistica, pois ele permite a predicdo de valores tomados por uma
variavel categérica (MONTGOMERY, PECK e VINING, 2006).
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3 ESTUDO DE CASO

A empresa € uma inddstria do ramo de Cosméticos que possui a venda direta como
sistema de comercializacdo. E uma multinacional norte-americana. Sua forca de vendas é de
cerca de 6 milhdes de pessoas ao redor do mundo (maioria mulheres), sendo 1,5 milh&o s6 no
Brasil.

Os produtos sdo ofertados através de folhetos ou pela internet, sempre com o intermedio
de uma revendedora. Estes folhetos sdo renovados aproximadamente a cada 18 dias, que é a
duracdo de uma campanha. O ano possui 19 campanhas e para cada campanha existe um
portfolio de produtos ofertados que varia consideravelmente de uma para a outra. Produtos
sdo lancados e descontinuados a cada campanha, conforme estratégia adotada pela empresa.
Para o segmento de cosméticos, os produtos sdo divididos em 6 categorias: color, fragrance,
personal care, skin care, hair care e children. Cerca de 700 novos produtos séo langados por
ano na planta do Brasil. Os produtos sdo fabricados em uma Unica planta (situada em S&o

Paulo) e distribuidos para o resto do pais.

3.1 LANCAMENTO DE NOVOS PRODUTOS

Produtos considerados novos podem ser basicamente de trés tipos: algo totalmente
inovador, uma reformulacdo/redesenho de algo ja existente ou uma variante de uma linha de
certo produto existente (nova cor acrescentada, por exemplo). Para contextualizacdo do objeto
de estudo deste trabalho, uma breve explicacdo sobre as fases que abrangem o langamento de
um produto serdo apresentadas a seguir.

3.1.1 Etapas de criacdo de um produto

A criacdo de um produto pode ser separada em duas principais fases, que sdo a fase de
desenvolvimento e a fase de implantacdo do projeto do novo produto. Todo o processo dura
em média 1 ano e meio. Ele é idealizado e desenvolvido no ambito global e passa para
controle das areas locais apos o “Launch Gate”, que ¢ o inicio da fase de implementagdo. De

forma resumida, as principais etapas dos projetos de criacdo de um novo produto séo:



16

1. Ideation (Global):
- Definigéo de oportunidades;
- Geracdo de ideias;

- Selecao de ideias com potencial.

2. Discovery (Global):

- Exploracéo e refinamento de ideias;

- Revisdo preliminar de tempos estimados;

- Compartilhamento dos produtos idealizados;
- Alinhamento de estratégia de marketing.

3. Concept (Global):
- Cotac0es e estimativas de volume de vendas, custos e precos;
- Estratégia de manufatura e andlise de ferramental necessario, etc.

4. Development (Global/Local):

- Revisdo das estimativas de vendas, custos e precos;

- Desenvolvimento de formula, embalagens, artes e especificagdes;
- Inicio da producdo do ferramental;

- Aprovacao final e aceitacdo dos projetos pelos mercados locais.

5. Launch (Local):

- Aprovacao dos custos;

- Criacdo de cddigos que caracterizam os produtos;

- Envio e aprovacdo de arte e especificacdo nos fornecedores;
- Compra de insumos e matérias-primas

- Producéo

3.1.2 Implementacé&o dos projetos de novos produtos

A fase de implementagao ¢ a fase “Launch” descrita no tépico anterior. Os projetos que
passam para essa fase tiveram o seu desenvolvimento finalizado e foi dada aprovacdo para
continuidade e inicio da implantagcdo do projeto do novo produto. O projeto é considerado

como finalizado depois que ocorre a primeira producdo, ou seja, quando todas as etapas de
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desenvolvimento e implementacdo foram finalizadas e o primeiro produto foi produzido e esta
apto a ser vendido. Um langamento ocorre da seguinte forma:

- Early needs: primeiro o produto pode ser enviado para as gerentes de setor para que
elas mostrem o que esta por vir para o publico;

- Campanha demo: aproximadamente um més depois, o produto é ofertado no folheto
que é destinado so6 para as revendedoras;

- Campanha intro: proxima campanha pés a demo, é a campanha oficial de lancamento
do produto. E a primeira vez em que ele aparece no folheto que é disponibilizado para o
publico geral.

- Campanha repeat e flow: pds langamento, o produto necessariamente &
disponibilizado na campanha seguinte e, depois disso, € considerado encerrado o periodo de
lancamento. O flow, que é a continuidade do produto nas campanhas, dependera do seu

resultado de vendas e da estratégia adotada por marketing.

3.2 CADEIA DE SUPRIMENTOS

A cadeia de suprimentos abrange todo o sistema envolvido na atividade de gerir
produtos e servigos dos fornecedores aos seus clientes. Seu objetivo € alinhar as atividades de
producédo, armazenamento e transporte de forma sincronizada entre si e com as necessidades
da companhia como um todo, visando reducdo de custos, qualidade em servico, maximizacgéo
da produtividade e, consequentemente, aumento nos lucros. Basicamente, envolve as
atividades de:

- Compra de insumos e acompanhamento de pedidos/entregas;

- Planejamento da producao;

- Gerenciamento de estoques;

- Distribuicao.

O bom funcionamento dessas atividades depende de atividades exercidas por outras
areas e da sincronia de estratégia entre elas. O planejamento de vendas e operacdes (S&OP) é
um processo integrado de planejamento empresarial, adotado pela empresa em estudo. Seu
objetivo é integrar fungdes administrativas as da producéo, buscando coordenar esforgos e
atingir melhores resultados a partir de uma visao mais ampla e mais completa de informacdes.
Este alinhamento entre as areas envolvidas busca solu¢es em que se obtenha o maximo de
lucratividade, combinando os recursos disponiveis com as restricbes de fornecimento,

producéo e atendimento a demanda.
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As cadeias de suprimentos estdo cada vez mais complexas, em um contexto onde as
expectativas sdo cada vez mais exigentes e as decisdes mudam continuamente. Segundo
Cooper (2000), a eficiéncia do supply chain management (gerenciamento da cadeia de
suprimentos) ndo somente é indispensavel para o sucesso como é uma condicdo primordial
para a sobrevivéncia da empresa. Por isso, entender quais sdo as barreiras e fatores que
limitam o alcance de melhores desempenhos é de extrema importancia para alavancar os

resultados da companhia.
3.2.1 Estimativa de demanda

O funcionamento da cadeia de suprimentos é baseado no nimero projetado pela area de
planejamento de demanda. A producdo e a compra de insumos é planejada de acordo com o
volume projetado de vendas. A acuracidade desse numero interfere em toda a cadeia
produtiva e, assim, precisa apresentar alto grau de confiabilidade para evitar prejuizos.

Na empresa em questdo, o método utilizado para estimar a demanda de um novo
produto é baseado na comparacdo com vendas de produtos semelhantes e na juncdo de
diversos fatores com pesos associados a cada um para obtencdo de um valor final. De modo
geral, o célculo ocorre a partir de um nimero tomado como base (Di), que é o valor final de
vendas do periodo de lancamento de um produto com caracteristicas semelhantes. A esse
valor (Di), sdo multiplicados fatores que podem aumenta-lo ou reduzi-lo, resultando no valor

final estimado (D). O céalculo ocorre da seguinte forma:

Onde:

- Dp é a demanda projetada. E resultado da associacdo entre o nimero base Di, a
diferenca de preco e a elasticidade do produto.

- Fator exposicdo (E): maior do que 1 em caso de exposi¢cdo maior do que a do produto
comparado, igual a 1 em caso de mesmo tipo de exposi¢cdo e menor do que 1 em caso de

exposicéo inferior.
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- Fator veiculos de venda (V): maior do que 1 caso a quantidade de veiculos em que o
produto serd exposto seja maior do que o ocorrido com o produto comparado, igual a 1 em
caso de mesma quantidade de veiculos e menor do que 1 em caso de quantidade inferior.

- Fator nimero de pedidos do periodo (P): compara o volume de vendas no periodo em
que o produto comparado foi lancado com o volume de vendas atual da empresa. Caso a
empresa esteja em uma situacdo melhor de venda, esse fator sera maior do que 1, caso
contrario (queda de vendas) sera menor do que 1.

E importante ressaltar que o valor atribuido a cada fator parte do julgamento de cada
pessoa responsavel pela estimativa. Assim como a quantidade de fatores atribuidos ao célculo,
que pode variar de acordo com a pessoa, mas de modo geral esses séo os fatores adotados.

3.2.2 Eventos de variacdes de demanda

O célculo do volume de vendas estimado para o lancamento de um produto citado
anteriormente resulta em um niimero chamado “Leader List”. Ele é a primeira estimativa feita
e ocorre aproximadamente 150 dias antes do langamento do produto (precisa ser determinado
com essa antecedéncia para dar inicio a compra dos insumos, devido aos altos lead times).
Mais proximo do lancamento, cerca de 30 dias antes, esse nimero comeca a ser refinado. Isso
é possivel pois perto do langamento estdo disponiveis evidéncias mais concretas para
embasamento do nimero. A Figura 1 mostra uma representacdo esquematica dos principais

momentos em que a demanda é recalculada, chamado de eventos de demanda.
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Figura 1 — Eventos de variagdo de demanda
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Fonte: O autor (2018)

O primeiro refinamento é chamado de PIV, que significa pesquisa de intencdo de
vendas. Consiste em uma pesquisa de intencdo de compra de acordo com a opinido das
revendedoras e é feito cerca de 30 dias antes do langamento. Os folhetos da campanha (que ja
estdo impressos nesse momento) sdo enviados para um grupo de revendedoras previamente
selecionado. Elas mostram quais produtos acreditam vender ou nao e, com essas informacdes,
é feito um novo calculo para adequar o nimero a nova realidade, se for preciso.

O proximo importante refinamento é chamado de 2nd Day. O célculo é feito com base
no volume de pedidos concretos ja solicitados no primeiro dia da campanha. As revendedoras
possuem cerca de 15 dias para inserir os pedidos de uma campanha no site. A estimativa do
2nd Day é uma proje¢do do volume total baseada no rendimento do primeiro dia de colocacéo
de pedidos.

Esses refinamentos tém como objetivo minimizar os impactos de uma estimativa muito
discrepante. A ideia é obter um nimero mais acurado para adequar a producdo, caso seja
preciso. Porém, como foi dito acima, o primeiro refinamento ocorre 30 dias antes do inicio da
campanha. Considerando que os lead times dos insumos s@o de cerca de 90 dias (com casos
que chegam a 120, 150, 200 dias), ndo ha muitas chances de reagdo. O porqué disso ficara

mais claro nos topicos a sequir.
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3.2.3 Fluxo de planejamento da producéo de novos produtos

O planejamento da producdo é uma das atividades sob responsabilidade de Supply
Planning e consiste em planejar o que deve ser produzido, de acordo com a demanda
solicitada, bem como tratar dos pedidos e entregas dos insumos necessarios para que a
produgéo ocorra.

Os novos produtos exigem um planejamento mais cauteloso, uma vez que algumas
atividades de projeto ainda estdo sendo concluidas e testadas, podendo aparecer imprevistos.
Basicamente, para ocorrer a primeira producdo, sdo necessarios parametros como: cadastro do
cddigo do produto e dos insumos que o compdem (BOM); rotas de manufatura; permissao de
compra de material (BO’s), demanda em sistema e finalizacdo das aprovacdes de projeto. A
figura 2 esquematiza, de forma geral, as principais atividades exercidas por Supply Planning

(coluna central) e as entradas/saidas desse processo.

Figura 2 — Representacéo, através da ferramenta SIPOC, de como funciona o processo

seguido por Supply Planning no planejamento de novos produtos.
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O método de produgdo da empresa em estudo estd mais voltado para o “Make to
Inventory”. Uma certa demanda ¢ estimada com antecedéncia afim de que o cliente final, pds
pedido de compra, aguarde apenas o tempo de entrega do produto. A producéo é baseada em
uma estimativa e ndo na venda concreta, aproximando-se, assim, do conceito de producao
empurrada. Porém, como 0s novos produtos apresentam todo o risco de imprevisibilidade ja
citado ao longo deste trabalho, tenta-se ao maximo controlar a producdo e compra de insumos
para alcangar o0 mais proximo possivel de uma “produ¢do puxada”, buscando um meio termo

entre os dois métodos.
3.2.4 Impacto das variac6es de demanda na producéo

Na Figura 3 esta representada, de forma geral, a origem das informacgdes que alimentam
a cadeia de Supply Planning. Basicamente, as areas de marketing definem os produtos com
seus principais parametros de vendas e a area de planejamento de demanda calcula o volume
demandado com base nessas informacGes. Esse nimero estimado € o que define grande parte
das atividades de Supply Planning. E a referéncia utilizada para realizacdo do planejamento
de compra de insumos, programacdo da producdo, programacdo da distribuicdo e
gerenciamento dos estoques. Como a empresa trabalha com insumos de altos lead times, os
insumos precisam ser comprados com certa antecedéncia com relagcdo a data programada de
producdo. Isso gera uma baixa capacidade de reacdo tanto a oversales quanto a undersales.
Por isso, é preciso entender o comportamento das variagdes de demanda pois, caso seja
possivel prever uma tendéncia de comportamento, o uso dessas informacfes pode ajudar na
tomada de decisdo sobre os casos em que a criacdo de Safety Stock é viavel ou ndo, de acordo

com o risco de variacdo do volume demandado.

Figura 3 — Viséo macro do fluxo de informacdes que alimentam Supply Planning

L

: e =
v N ol Fee)
Uita . .0 I =
A | R A i:];]
Marketing/Merchandising
Define o produto e em quais campanhas ele serd ofertado

Sl v
i U7

Supply Planning
Flaneja a producdo, compra os insumos,
planeja a distribuicdo e gerencia os estoques

Demand Planning
Estima o volume de vendas

Fonte: O autor (2018)



23

4 MODELOS DE ANALISE DE REGRESSAO

Dada toda a problematica descrita até o momento, o principal questionamento a ser
tratado é: como determinar a quantidade ideal que deve ser produzida sabendo-se dos riscos
associados ao lancamento do produto? Para encontrar uma solucdo plausivel, precisa-se
entender qual é o comportamento da demanda de novos produtos, identificar tendéncias,
analisar se existe correlacdo entre o risco de variacdo e algumas caracteristicas do produto. Ou
seja, se o foco € precaver-se ao risco de falta/excesso e 0 que 0 ocasiona é a estimativa
equivocada da demanda, uma andlise estatistica de dados pode trazer algumas respostas e
ajudar a prever melhor comportamentos futuros.

Neste estudo, inicialmente, serd utilizado o método de analise de regressdo linear
multivariada para determinar se é possivel estimar um valor de variacdo de demanda de
acordo com algumas caracteristicas dos produtos, como: tipo do produto, tipo de inovagéao e
grau de exposicdo. Em caso de ndo aderéncia a esse modelo, é possivel testar se pelo menos
existe grau de relacdo confiavel entre a variacdo de demanda e essas mesmas caracteristicas
dos produtos. Neste caso a analise ndo resultard em uma estimativa numeérica para a variagao,
mas pode mostrar se as variaveis independentes predizem risco alto ou baixo de variacdo, por
exemplo. Este segundo caso pode ser determinado através da regressao logistica. Para
adequacdo de variaveis qualitativas aos modelos de regressdo utilizados, foi inserido o
conceito de variaveis dummies.

Em um estudo estatistico completo, existem algumas fases que devem ser desenvolvidas
para se chegar a resultados satisfatorios. As fases sugeridas por Correa (2003) e que foram
seguidas para elaboracdo das andlises sdo:

- Definicdo do problema;
- Planejamento;

- Coleta de dados;

- Apuracéo dos dados;

- Apresentacdo dos dados;

- Andlise e Interpretacdo dos resultados.

Os modelos e as técnicas de regressao utilizadas neste estudo estdo descritos nos topicos

4.1 e 4.2 aseguir.
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4.1 REGRESSAO LINEAR MULTIVARIADA

No modelo de regresséo linear multivariada, cada variavel independente apresenta uma
relacdo linear com a varidvel de resposta. A juncdo dessas individuais relacdes resulta na
equacdo geral final. Conceitualmente, é equivalente a um gréafico de uma linha de regresséo
em um espago n-dimensional. A seguir serdo apresentadas as definicbes do modelo de

regressdo multivariada e as técnicas de estimacdo dos seus parametros.
4.1.1 Modelo e técnica de estimacao dos parametros da regressao multivariada

Com base na demonstracdo feita por Hoffmann (2016), abaixo segue um resumo do
embasamento tedrico do modelo de regressao linear multivariada.

A equacdo béasica de uma regressdo linear multipla consiste em uma resposta y que é

funcdo de k variveis, conforme mostra a equacéo 2 a seguir.
1"=bﬂ+b1xl+ bzx:2+..+bkx;f+€ (2)

Dada uma amostra de n observacoes

{(xn-xlz- neey xlk-f}ﬁj- ) I:xnl 1 Xn2y ey xnk-f}’n]} (3)
O modelo consiste em n equagdes:

Vi = Dby +Dyxyy +boxyp+ -+ Dbpxy + e
Vo = by +Dbyx5; +Dbyx55 + -+ by + e (4)

Vo = bi_‘l + blxnl + b2xn2 + -t bkxnk + =
Sob a forma de aritmética matricial, temos:

yv=Xb+e (5)
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Vi1 [l X11 Xia e Xgp] [Be] 1]
_}jz 1 le sz aan sz bl 82
= +
-V 1 X Xp o Xl Wbl e (6)

Conforme demonstrado por Hoffmann (2016) ou Nogueira (2007), o vetor b pode ser

estimado através do método dos minimos quadrados, resultando em:
b=X"X)"'X"y )

Onde X é a matriz com os valores das variaveis independentes, X7 é a matriz X

transposta e ¥ € a matriz com os valores da variavel resposta.

A precisdo do modelo pode ser obtida calculando-se o coeficiente de determinacdo R2.

SSR

R2=""C
SST ®)

Onde:

SST= ) (7~ 77
i=1

)
SSE=Ye ={yTy—b"XTy} (10)
SSR = SST — SSE 1)

Sendo SSE a soma dos quadrados dos residuos, SSR a soma dos quadrados de regressdo
e SST a soma total dos quadrados (mostra a variacdo em y em torno da prépria média).

O R? indica a porcentagem de aderéncia dos dados ao modelo utilizado. Quanto maior
for o Rz obtido, maior € a confiabilidade e precisdo do modelo.
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4.1.2 Aplicagéo: estimativa da variagdo de demanda de acordo com as caracteristicas do

novo produto

Para determinar se é possivel prever uma variacdo de demanda mais susceptivel a
acontecer de acordo com certas caracteristicas do produto a ser lancado, foi feito um
levantamento com os dados dos langcamentos dos Gltimos 3 anos da empresa em estudo. A
ideia é entender se, por exemplo, um batom tem em média uma variacdo maior do que um
perfume, ou se um produto totalmente inovador apresenta média de variagdo maior do que um
que sofreu apenas uma reformulacdo, etc. Aplicando-se a andlise de regressdo multivariada a
esses dados, pode-se determinar se existe relacdo entre cada variavel independente (tipo de
produto, tipo de inovacao, tipo de exposicdo) e qual € a parcela de contribui¢do de cada uma
delas no resultado final (variacdo da demanda estimada).

Uma analise prévia foi feita para identificar quais varidveis suspeita-se exercer
influéncia na imprevisibilidade da demanda. Como j& citado anteriormente, escolheu-se as

variaveis: tipo do produto, tipo de inovacdo e grau de exposicao.

Quantificacao de variaveis qualitativas: Variavel Dummy

Para aplicar a analise de regressdo multivariada, as varidveis precisam ser mensuradas.
As variaveis quantitativas sdo facilmente mensuradas em alguma escala, ja as varidveis
qualitativas ndo. Como existem varidveis qualitativas no grupo de dados abordados neste
trabalho, é preciso adotar um método confiavel de quantificacdo de valores qualitativos em
valores numéricos. Um método amplamente utilizado para ‘“quantificar” esses atributos
consiste em construir variaveis artificiais que assumam valores de 1 ou 0 (indicando presencga
e auséncia de um atributo) que sdo conhecidas pela literatura existente como “variaveis
dummy” (Missio, p.111-135, 2007). Uma representacdo da tabela de dados formada para

realizacdo das analises esta representada na Tabela 1.
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Tabela 1 — Representacdo do modo de agrupamento dos dados para realizagdo da analise de

regressao multivariada.

Variaveis "Dummy"

X1 X2 %3 X4 X5 X6 X7 Xn
(Tipo de exposico) | (Tipo de inovac3o) | (E Perfume) |(E Masc. de cilios) | (E Batom) | (E Esmalte) | (E Anti-Idade) | ™" (E Hidratante)

-38% 1 1 1 o 0 o o 0
10% 1 ] o ] 1 o o . ]
314% 3 1 o o 1 o o 0
-29% 1 1 1 ] ] o o . ]
-57% 1 1 o 0 0 o 1 0
-96% 2 0 0 0 0 1 L 0
16% 3 1 o 0 1 o o 0
-20% 1 1 0 0 0 0 L 1
-15% 4 1 1 0 0 o o 0
42% 4 1 0 0 0 0 1 . 0
43% 3 1 ] o 1 ] o . o
1RL: 1 1 n n n n 1 n

Fonte: O autor (2018)

Aplicacdo do método e compreensao das respostas obtidas

As variaveis qualitativas foram devidamente quantificadas e os dados de todas as
variaveis foram agrupados em uma tabela, conforme mostra a Tabela 1. Como trata-se de um
acumulado de cerca de 4 mil linhas de dados, o célculo da regressdo e de seus parametros
pode ser feito com o auxilio de softwares, como Minitab, SPSS Statistics ou Excel.

O resultado que o software fornece é um resumo de fatores que devem ser interpretados
para julgar se 0 modelo é util para prever a informacdo desejada. Os resultados que precisam

ser analisados para validacdo do modelo sdo:

- Teste F de significancia global:
Mostra se 0 modelo, de forma geral, é Gtil para prever a informacéo y requerida. Se o
valor-p do teste F for menor do que 0,05, ha evidéncias estatisticas de que pelo menos uma

variavel no modelo esté relacionada com a variavel dependente y.

- Testes de significancia individuais:

Mostra o valor-p de cada uma das variaveis independentes. Com isso, pode-se
determinar quais variaveis estdo relacionadas com a variavel dependente e, assim, eliminar as
que ndo tiverem evidéncia estatistica de relagdo comprovadas (nesse caso, € necessario rodar
a andlise novamente sem essas variaveis para obtencdo dos novos valores resultantes da

regressao).
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- Coeficientes de determinacéo R? e R? ajustado:

Mostra o grau de relagdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente. E
expressa em porcentagem e determina quantos por cento da variabilidade de y é explicada
pelo modelo com as variaveis x’s. O R? ajustado é utilizado quando deseja-se comparar

modelos com diferentes quantidades de variaveis.

- Coeficientes da equacio de regressio (Dg,by,...,Dy)
Por fim, a analise fornece os coeficientes que devem ser substituidos para construgdo da
equacéo final de y.

Interpretacdo dos resultados

Os resultados obtidos na realizacdo da regressao linear multivariada dos dados

analisados neste estudo estéo dispostos nas Tabelas 2, 3 e 4 a seguir.

Tabela 2. Resumo dos resultados da andlise de regressao linear multivariada.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R maltiplo 0,146752728
R-Quadrado 0,021536363
R-quadrado ajustado 0,01710642
Erro padréo 2,079873451
Observagoes 3551

Fonte: O autor (2018)

Tabela 3. Tabela ANOVA da anélise de regressao linear multivariada.

ANOVA

o] SQ MQ F F de significacéo
Regresséo 16 336,4868077  21,03043  4,861544 0,00
Residuo 3534 15287,63721  4,325874
Total 3550 15624,12402

Fonte: O autor (2018)
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Tabela 4. Resultados finais da analise de regressao linear multivariada.

Erro 95% 95% Inferior  Superior
Coef. padrdo Statt valor-P  inferiores superiores 95,0% 95,0%

Intersecéo 0,076 1,476 0,051 0,959 -2,819 2971 -2,819 2,971
X1 (Tipo exposi¢ao) -0,101 0,037 -2,759 0,006 -0,173 -0,029  -0,173 -0,029
X2 (Tipo de inovagao) 0,051 0,106 0,484 0,629 -0,157 0,260 -0,157 0,260
X3 (E Perfume) 0,114 1,474 0,077 0,938 -2,777 3,004 -2,777 3,004
X4 (E Creme/limpeza facial) -0,161 1,480 -0,109 0,914 -3,063 2,741 -3,063 2,741
X5 (E Cabelos) -0,325 1,489 -0,219 0,827 -3,244 2,594  -3,244 2,594
X6 (E Batom) -0,060 1,473 -0,041 0,967 -2,949 2,828 -2,949 2,828
X7 (E Méscara de cilios) -0,217 1,492 -0,146 0,884 -3,142 2,708  -3,142 2,708
X8 (E Esmaltes) 0,482 1,475 0,327 0,744 -2,410 3,373  -2,410 3,373
X9 (E Kids) -0,176 1,484 -0,119 0,906 -3,086 2,733  -3,086 2,733
X10 (E Sabonete) -0,178 1,485 -0,120 0,905 -3,089 2,733  -3,089 2,733
X11 (E Anti-ldade) 0,007 1,486 0,005 0,996 -2,905 2,920 -2,905 2,920
X12 (E Sombra/ apis/delineador)  -0,240 1,478 -0,163 0,871 -3,138 2,657 -3,138 2,657
X13 (E Desodorante) 0,047 1,487 0,031 0,975 -2,868 2,962 -2,868 2,962
X14 (EPO
compacto/base/corretivo/blush) 0,570 1,473 0,387 0,699 -2,319 3,458 -2,319 3,458
X15 (E Hidratante corporal) -0,091 1,476 -0,062 0,951 -2,984 2,802 -2,984 2,802
X16 (E Protetor solar) 0,176 1551 0,113 0,910 -2,864 3,216 -2,364 3,216

Fonte: O autor (2018)

Os resultados mostram valores-p muito superiores a 0,05 e coeficiente de determinacéo
R2 extremamente pequeno (1,7%). Logo, ndo ha evidéncia de relagdo linear entre as variaveis
analisadas, ou seja, ndo pode-se determinar uma funcdo matematica que relacione a variavel
dependente com as varidveis independentes. Assim, com a andlise dos dados coletados,
conclui-se que ndo é possivel estimar, através de uma equacdo linear, um valor para a
variacdo de demanda a partir de informacdes sobre o tipo de produto, tipo de inovacao e grau

de exposicéo.

4.2 REGRESSAO LOGISTICA

De acordo com Figueira (2006), nos casos em que a variavel dependente é qualitativa e
expressa por duas categorias, 0 método dos minimos quadrados, utilizado na regressao linear,
ndo oferece estimadores plausiveis. Uma boa aproximacdo € obtida pela regressdo logistica,
que é baseada no método da méaxima verossimilhanga e permite o uso de um modelo de
regressdo para se calcular ou prever a probabilidade de um evento especifico.

A regressao logistica € um recurso que permite estimar a probabilidade associada a

ocorréncia de determinado evento dado um conjunto de varidveis que suspeita-se interferir na
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ocorréncia desse evento. E uma técnica que busca estimar a probabilidade da variavel
dependente assumir um determinado valor em funcdo de valores conhecidos de variaveis
independentes. Esta € uma técnica recomendada para situacfes em que a variavel dependente
é de natureza dicotdmica ou binaria.

Como nesta parte do estudo deseja-se determinar se as varidveis independentes
predizem certo risco de variacdo de demanda, percebe-se que o método de regressdo logistica
adequa-se aos requisitos desta analise. A seguir serdo apresentados os fundamentos tedricos

deste metodo e, posteriormente, sua aplicacdo no estudo de caso deste trabalho.
4.2.1 Modelo e técnica de estimacdo dos parametros da regressdo logistica

Conforme apresentado por Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) ou ainda por Cabral
(2013), abaixo esta apresentado, de forma resumida, o embasamento tedrico de um modelo de

regressdo logistica.

O modelo logistico é dado por:

z

e
f@) =1re (12)
Ou ainda:
1
& =17 9

Do mesmo modo como ocorre na regressao linear, este modelo faz uso de n variaveis

independentes para avaliar 0 comportamento de uma variavel dependente. Assim, tem-se que

z(x):

z=a+bx;+bx; +---+Db,x, (14)

Substituindo no modelo logistico apresentado na equacgéo 15, tem-se f(x):
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1
fl:JC] = 1+ E—{a+blxl+bzxz+'“+bnxn] (15)

Essa expressdo é considerada como um conceito probabilistico. Considerando n eventos
independentes, onde Yn séo variaveis dicotémicas e classificadas como n provas de Bernoulli,

sua probabilidade de sucesso P(Y) é dada por:

1, sesucesso
0,se fracasso (16)

P(Y) ={

Logo:

1
POV = IN\% Xy o X) = T avb mpebyge e b (17)

Onde:

- P(Y = 1\xy,x,,...,X,,) é a probabilidade de ocorrer o evento Y=1, onde Y é uma

variavel dicotdmica dependente que pode assumir valor 0 ou 1;
-X1,X3,..., X, é 0 vetor X que contém as varidveis independentes;

- @ e b sAo os parametros desconhecidos que devem ser estimados.

Conforme Menard (2002) apresenta em seu livro, se a probabilidade de sucesso for

modelada como

o0s resultados poderiam apresentar probabilidades negativas ou superiores a 1, e sabe-se
que a probabilidade dos valores de Y observados podem assumir apenas valores entre 0 e 1.
Para sanar essa incoeréncia, a probabilidade de Y=1 nédo e diretamente utilizada, mas

sim a chance de Y=1, que pode ser definida como a razéo entre a probabilidade de Y=1 e a

probabilidade de Y#1.
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P (sucesso)

l|i ! ==
chance P (fracasso) (19)

Na regressdo logistica, probabilidade e chance (odds) s@o conceitos diferentes que
descrevem o mesmo fenémeno. Probabilidade é o risco de determinado evento acontecer, ja
chance é a razdo entre a probabilidade deste evento acontecer e a probabilidade de néo
acontecer.

A razdo de chances (odds ratio) é a razéo entre a chance de determinado evento ocorrer
sob influéncia de um dado fator e a chance do evento ocorrer sem a influéncia deste fator. Ou
seja, mede o efeito de um dado fator na probabilidade de certa condigdo ocorrer entre os
dados analisados.

Todas as definicGes apresentadas tém como objetivo avaliar o impacto exercido pelas
varidveis independentes na variavel dependente. Transformando-se a chance obtida em uma
razdo de chances (odds ratio) e adequando-a em uma varidvel de base logaritmica, pode-se
obter uma previsao de valores dentro do intervalo de 0 a 1. Logo, tem-se que a razéo de

chances pode ser determinada por:

by+b, x| +hoxot++bhyxy

e
P (sucesso) T3 ohe b haiat by
1— P (sucesso) B 1 gbo+byx +byxo+ - +bpxp
1+ ebotbixy+baxs++bpxp (20)

Ajustando para simplificar a equacao:

by+b) x| +hy s+t bhyxy

e
P (sucesso) 1 + ebo+bix +byxy++bpap
1 — P (sucesso) 1
1 _|_ Ebu+blxl+bzx2+"'+bnx:n (21)

Logo,
P (sucesso)

—_ Eba+blxl+b2.x-2+"'+bnx“

1— P (sucesso) (22)
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Aplicando-se o logaritmo natural & razdo de chance, obtém-se 0 modelo de regressao

logistica, também conhecido como logit.

P (sucesso)

logit = 111( )= by +by;x; + byx, +---+ b, x,,

1 — P (sucesso) (23)

Os coeficientes do modelo de regressdo logistica mostram o impacto que cada variavel
independente exerce sobre a razdo de chance. Segundo Bissacot (2015), o método que pode
ser utilizado para estimar esses coeficientes € 0 método da méaxima verossimilhanca, cujo
principio é demonstrado por Hoffmann (2016).

Graficamente, a regressdo logistica apresenta comportamento no formato de um “S”,
caracterizada por areas onde a mudanca € mais acentuada e areas onde ela é praticamente
imperceptivel ou nem ocorre. As regides onde pequenas variacbes de x ocasionam altas
variacdes de Y sdo regides de maior probabilidade de mudanca de estado da variavel Y em
funcéo de x.

Anélises com alto grau de confiabilidade exigem grande quantidade de dados na
amostra. Quanto maior o nimero de dados observados, maior é a representatividade da analise
e os resultados tendem a descrever melhor a realidade. Essas analises necessitam do auxilio de
softwares para serem feitas, devido ao elevado esforco que demandaria e, dependendo da
quantidade de informac@es, € humanamente inviavel ser feito a mdo com os recursos atuais,
da mesma forma que acontece com a regressao linear citada no topico anterior. Um software
comumente utilizado para analises estatisticas € 0 SPSS Statistics e ele foi utilizado na analise

de regressdo logistica aplicada neste trabalho e descrita no topico a seguir.

4.2.2 Aplicacdo: estimativa do nivel de risco de variacdo de demanda de acordo com as

caracteristicas do novo produto

A anélise de regressao logistica foi aplicada ao mesmo conjunto de dados da analise
anterior. Apenas uma alteracdo foi realizada: a variavel dependente Y (porcentagem de
variacdo de demanda) foi categorizada. Variagdes acima de 30% foram consideradas como 1
(alto risco) e variagOes abaixo de 30% foram consideradas como O (baixo risco). Percebe-se
que, desta forma, o objetivo é avaliar se as variaveis independentes predizem se o risco de
vendas acima do esperado é alto ou baixo. Nesta etapa, ndo estd sendo avaliado risco de

variagcdo geral, mas sim risco de incremento de demanda acima de 30%, como parte da
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determinacdo da viabilidade do estoque de seguranca. Para realizacdo desta analise, foi
utilizado o software SPSS Statistics.

A priori, a analise foi feita considerando-se:
Y = Variacdo de demanda (1 para variagdes acima de 30% e O para variacfes abaixo desse
percentual);
X1 =Tipo de exposicao (Valores possiveis: 1, 2, 3 e 4);
X2 = Tipo de inovacdo (1 para produtos inovadores e 0 para reformulacdes/ redesenhos/
incremento a uma linha ja existente);
X3/ X4/ X5/ ../ X10 = Cada um desses X's representam um tipo de produto (os valores

possiveis sdo 1 ou 0, representando se refere ao tipo de produto abordado ou néo).

Para dar continuidade a anélise, 2 verificacGes precisaram ser feitas. S&o elas:
- Presenca de multicolinearidade entre as variaveis: foi realizado o teste de multicolinearidade
para validacdo das variaveis independentes. Na estatistica de colinearidade, valores de
tolerancia acima de 0,1 e de VIF (fator de inflagdo da variancia) abaixo de 10 indicam
auséncia de multicolinearidade entre as varidveis (MONTGOMERY, PECK e VINING,
2006). Como o teste forneceu resultado de auséncia de multicolinearidade para as variaveis

em estudo (vide Tabela 5), pode-se dar continuidade a analise com as variaveis escolhidas;

Tabela 5. Verificacdo da multicolinearidade entre as variaveis.

Coeficientes”
Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados  padronizados Estatisticas de colinearidade
Modelo B Erro Erro Beta t Sig. Tolerdncia WIF
1 (Constante) 1585 042 3,714 Looa
X1 (Tipo exposicdo) -,008 007 -,020 -1,193 233 950 1,053
X2 (Tipo de inovagéo) -,006 020 -, 006 -, 300 764 733 1,364
%3 (E Perfume) 065 040 052 1,627 04 268 3,732
X4 (E Batorn) 044 038 044 1,155 248 191 5,240
®5 (E Mascara de cilios) -,058 060 -,020 -977 329 JGE6 1,502
%6 (E Esmaltes) 248 041 215 6,121 000 218 4,561
X7 (E Anti-ldade) - 016 053 -,006 -,302 763 588 1,702
X8 (E -,001 045 Q0o -013 984 408 2,443
Sombrallapisidelineador)
%0 (E Pd 10 039 103 2,850 004 207 4,830
compacto/baselcorretivol
hlush)
X10 (higiene/cuidado 0149 038 018 A14 607 180 5,265
pessoal)

a. Varidvel Dependente: ¥ (Variacdo &gt30%)

Fonte: O autor (2018)
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- Presenca de Outliers: a segunda verificacdo é a determinagdo de presenca de Outliers. Eles
sdo valores atipicos, ou seja, valores que apresentam um grande afastamento dos demais da
série ou que sao inconsistentes. Outliers podem inviabilizar todo o resultado de uma analise,
por isso eles precisam ser identificados e tratados para nao direcionar negativamente o modelo
(MARONA, MARTIN e YOHAI, 2006). Para os dados em questdo, ndo foram identificados
outliers.

Assim, os dados foram devidamente dispostos em uma tabela e foi aplicada a anélise de
regressdo logistica com auxilio do software SPSS Statistics. A analise foi segmentada em 2

etapas:

- 1@ etapa da analise: todas as variaveis independentes citadas foram abordadas na regressao.

Nessa primeira etapa, a ideia foi aplicar a regressdo com todas as variaveis sendo
consideradas e, caso algumas delas apresentassem valor p maior do que 0,05, seriam
desconsideradas para obtencdo de um modelo contendo apenas as variaveis com significancia

comprovada. Os resultados obtidos estdo dispostos nas Figuras 4 e 5.
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Figura 4. Print Screen da tela de resultados do software SPSS: resumo do caso e Bloco 0 da
primeira analise de regressdo logistica.

Regressao logistica
[ConjuntodeDados3]

Resumo de processamento do caso

Casos ndo ponderados® N Porcentagem
Casos zelecionados  Incluide na andlise 551 100,0
Cazos amissos 1} 0
Tatal 3651 00,0
Casos ndo selecionados 1} 0
Total 3651 00,0

a. %e 3 ponderagdo estiver em wigor, weja a tabela de clazzificagdo para o nimern total de cazos.

Codificagio de
variavel dependente
walor original “alor intema
0 1}
1 1

Bloco 0: Bloco Inicial

Tabela de Classiﬁcagﬁua'b
Prewista
¥ (wariagia Egti30 %) Porcentagem
Obzervada 0 1 cometa
Brapa D ¥ (variagho 8gt:30%) 0O 2301 0 100,0
1 a0 1} il
Parcentagem global T84
3. Aconstante estd incluida no modsla,
b. O walor de recarte & 500
Variaveis na equagdo
B 5.E. rald df sig. Exp(B]
Bapa 0 Constante -1,218 041 1027140 1 ooo 268

Variaveis ndo presentes na equagio

Escore df Sig.

Btapa 0 ‘varaweiz X1 (Tipo exposigdo) 1,993 1 A58
2 (Tipo de inovagdo) 30,123 1 fiii]
¥ (E Perfume) a08 1 A7
¥4 (E Batom) 5,564 1 Rilk
¥5 (E Mascara de cilios) 3131 1 Rt
¥ (E Ezmaltes) 114,183 1 ooo
¥7 (E foti-ldade) 4,851 1 DG
¥ (E 8125 1 004
Sombrafapisidelineadar)
¥0 (E P4 5128 1 024
compactobaselicometiviodh
lushly
¥10 thigienesouidadao 17,076 1 000
pes=oal]

Estatisticas globais 146,155 10 .onn

Fonte: O autor (2018)
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Figura 5. Print Screen da tela de resultados do software SPSS: bloco 1 da primeira analise de

regressdo logistica.

Bloco 1: Método = Enter

Testes de Omnibus do Modelo de
Coeficientes

Qui-quadrado df Sig.
Etapa 1 Etapa 137,693 10 000
Bloco 137,693 10 000
Modelo 137,693 10 000

Resumo do modelo

YVerossimilha R gquadrado R quadrado
Etapa ngade log-2 Cox & Snell Magelkerke
1 3523, 764° 033 0568

a. Estimacdo finalizada no numero de iteragdo 5
porque as estimativas de pardmetro mudaram
foram alteradas para menos de 001,

Tabela de Classiﬁcagﬁoa

Previsto
Y (Wariagdo &gt 30%) Porcentagem
Obsevado 0 1 coreta
Etapa1 Y (Variagdo &ogt30%) O 28M 0 100,0
1 750 0 0
Porcentagem global 784
a. Ovalor de recorte & 500
Variaveis na equagdo
B S5.E Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1® X1 (Tipo exposigéo) - 054 045 1,430 1 232 48
X2 (Tipo de inovagdo) -,033 118 076 1 783 JH68
%3 (E Perfume) 467 281 2,762 1 087 1,595
®4 (E Batom) 335 274 1,491 1 222 1,398
®5 (E Mascara de cilios) - 669 530 1,683 1 207 B12
%6 (E Esmaltes) 1,373 277 24 620 1 000 3,046
X7 (E Anti-ldade) =141 3498 125 1 724 ,BGE
X8 (E - 011 325 ,0m 1 973 988
Sombrallapisfdelineadon
¥4 (E Pé 730 271 7,239 1 007 2,075
compactoibaseicorretivol
hlush)
¥10 (higienelcuidado 67 273 329 1 566 1,169
pessoal)
Constante -1,736 287 36,662 1 000 76

a. Variavel(is) ir]serida(s) na etapa 1: X1 '(Tipu expusigén),}(? (Tipo de inuvagén), X3 (E Perume), x4 (E
Batom), %5 (E Mascara de cilios), X6 (E Esmaltes), X7 (E Anti-ldade), X8 (E Sombrallapisidelineador), X9

(E Pd compacto/baselcorretiva/blush), ¥10 (higienelcuidado pessoal).

Fonte: O autor (2018)
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O Bloco 0 da regressdo mostra os resultados de uma andlise que ndo abrange as
variaveis independentes, ou seja, refere-se a um modelo de regressdo baseado apenas na
variavel Y. Esse bloco presume que o risco de variacao de demanda pode ser modelado sem a
influéncia das variaveis independentes e mostra a aderéncia da adocdo desta premissa.
Observando a tabela de classificagédo da Figura 4, que mostra a porcentagem de acerto caso
seja adotado risco 0 para todos os casos, pode-se interpretar que, dos 3551 casos analisados,
2801 casos seriam previstos como baixo risco e condiriam com a realidade, porém 750 casos
seriam também previstos como baixo risco porém seriam de alto risco, ndo condizendo com a
realidade. Assim, o modelo sem considerar a influéncia das variaveis independentes e com
premissa de que todos os casos tém baixo risco teria uma porcentagem de 78,9% de acerto.
Parece uma porcentagem de acerto alta porém isso s6 ocorre porque a grande maioria dos
casos observados sdo de baixo risco de variacdo. Como a ideia é entender mais a fundo quais
s80 0s casos mais propensos a elevadas variagcdes de demanda, ndo é satisfatério assumir este
resultado. Além disso, a tabela “Variaveis na equagdo” do Figura 4 mostra valor de
significancia menor do que 0,05 para a influéncia de pelo menos uma das variaveis
independentes na equacdo, o que significa que ao menos uma variavel X exerce influéncia
consideravel na variavel Y e pode enriquecer de forma significativa o modelo obtido. Ainda
no Bloco 0, na tabela “Variaveis ndo presentes na equagdo”, é possivel observar o valor p
(significancia) para cada variavel X. Um primeiro refinamento do modelo ja pode ser feito
com base nessa informacdo, uma vez que valores de p acima de 0,05 demonstram
significancia insuficiente e, por isso, essas varidveis podem ser retiradas pois estdo
prejudicando a confiabilidade do modelo. Sabendo-se disso, 0 Bloco 1, que mostra a analise
com todos os X's levados em consideracdo, ja pode ser descartado pois ndo fornece o
resultado desejado. A andlise dos valores de p comprovam isso (muitos valores acima de 0,05,
mostrando que o modelo com todas essas variaveis consideradas ndo apresenta significancia

relevante).

- 2% etapa da analise: refinamento onde apenas as variaveis independentes com significancia

comprovada na andlise anterior foram inseridas no modelo.

Na segunda etapa da anélise, as variaveis cuja significancia ndo foi satisfatéria foram
retiradas para ndo interferir negativamente no modelo. O objetivo foi tentar identificar se pelo
menos as varidveis restantes podem auxiliar na estimacdo de alto risco de variagcdo ou nao.

Assim, foram consideradas como variaveis independentes apenas o0s tipos de produtos X5
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(méscara de cilios), X6 (esmaltes), X8 (sombra/lapis/delineador) e X10 (higiene/cuidado
pessoal). Como as variaveis correspondentes aos outros tipos de produtos foram excluidas,
um novo conjunto de dados foi determinado, onde s6 as informacdes referentes aos 4 tipos de
produtos resultantes foram analisadas. Com isso, dos 3551 lancamentos analisados, restaram
1680, que eram apenas os dados relativos aos tipos de produtos representados por X5, X6, X8
e X10.

Os resultados obtidos estao dispostos nas Figuras 6 e 7 nas paginas seguintes.



40

Figura 6. Print Screen da tela de resultados do software SPSS: resumo do caso e Bloco 0 da

segunda analise de regressdo logistica

Regressao logistica

Resumo de processamento do caso

Casos ndo ponderados?® M Porcentagem
Casos selecionados  Incluido na analise 1680 100,0
Casos omissos 0 L]
Total 1680 100,0
Casos ndo selecionados 0 0
Total 1680 100,0

a. Se a ponderagdo estiver em vigor, veja a tabela de classificagdo
para o nimero total de casos.

Codificagdo de
variavel dependente

Valor original ~ Walorinterno
0 0
1 1

Bloco 0: Bloco Inicial

Tabela de Classiﬁcagioa’h
Previsto
Y (Wariagdo &gt 30%) Porcentagem
Observado 0 1 correta
Etapa 0 Y (Variagdo &gt30%) 0 1310 0 1000
1 3T 0 ]
Paorcentagem global 780
a. A constante esta incluida no modelo.
b. O valor de recorte & 500
Variaveis na equagiao
B SE. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 0 Constante -1,264 &g 461158 1 oo 282

Variaveis ndo presentes na equagao

Escore df Sig.
Etapa 0 Waridweis X5 (E Mascara de cilios) 8150 1 0oz
®6 (E Esmaltes) 123,346 1 ,oon
¥8 (E 10,555 1 001
Sombrallapisidelineadar)
H10 (higienefcuidado 31,4749 1 000
pessoal)
Estatisticas globais 126,251 4 ,aoo

Fonte: O autor (2018)
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Figura 7. Print Screen da tela de resultados do software SPSS: bloco 1 da segunda anélise de

regressdo logistica.

Bloco 1: Método = Enter

Testes de Omnibus do Modelo de

Coeficientes
Qui-gquadrado df Sig.
Etapa 1 Etapa 120,925 4 000
Eloco 120,925 4 ,ooo
Modelo 120,925 4 ,ooo

Resumo do modelo

YWerossimilha R quadrado R quadrado
Etapa ngadelog-2 Cox & Snell Magelkerke
1 1650,497% 065 07

a. Estimagdo finalizada no ndmero de iteragdo 5
porque as estimativas de parametro mudaram
foram alteradas para menos de 001.

Teste de Hosmer e Lemeshow

Etapa  Gui-guadrado df Sig.
1 ooo 3 1,000

Tabela de llllassiﬁ-::acji»:ma
Frevisto

Y (Wariagdo &gt 30%) Porcentagem

Ohservado 0 1 correta
Etapa1 ¥ (Variagdo &ot;30%) O 1310 0 100,0
1 370 0 0
Porcentagem global 78,0

a. O valor de recorte & 500

Variaveis nha equagao

=] SE. Wald df Sig. Exp(B)

Etapa1® %5 (E Mascara de cilios) - 704 528 1,768 1 184 485

%6 (E Esmaltes) 1,389 268 26,640 1 ono 4010

®8 (E - 026 325 006 1 036 a74

Sombraflapisidelineadaor)

10 (higienelcuidado 161 273 347 1 556 1,174

pessoal)

Constante -1,846 254 52,865 1 0aoo 1568

a. Varidvel(is) inserida(s) na etapa 1: X5 (E Mascara de cilios), X6 (E Esmaltes), X8 (E
Sombrailapis/delineador), ¥10 (higiene/cuidado pessoal).

Fonte: O autor (2018)
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Algumas conclusdes podem ser feitas a partir da analise do Bloco 1 mostrado no Figura
7, sdo elas:

- A primeira importante interpretacao ¢ sobre a significancia disposta na tabela “Teste
de Omnibus do Modelo de Coeficientes”. Como os valores de significancia sao menores do
que 0,05, pode-se aferir que 0 modelo com as variaveis adotadas € mais significativo do que o
modelo que ndo as considera (modelo do Bloco 0);

- Uma outra informacao importante pode ser retirada da tabela “Resumo do Modelo”. O
valor de R quadrado Nagelkerke informa a porcentagem do conjunto de dados que pode ser
explicada pelo modelo obtido. Como pode-se observar, o valor mostra que 0 modelo € capaz
de explicar apenas 10% das variagdes registradas na variavel dependente.

- Por dltimo, uma interpretacdo dos valores de significancia mostra que apenas a

variavel que indica produto do tipo esmalte possui valor p menor do que 0,05.

De modo geral, pode-se perceber que o conjunto de dados analisados ndo apresentou
modelagem satisfatoria. As interpretacdes identificadas sdo suficientes para interromper a
analise e comprovar que os dados ndo favorecem uma modelagem através das técnicas de
regressdo, uma vez que ndo se pode predizer uma correlacdo satisfatoria entre as variaveis

desejadas.
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5 CONCLUSAO

Este estudo foi motivado por um problema vivenciado atualmente em uma empresa do
ramo de cosméticos cujo tipo de comercializacdo de produtos é a venda direta. O problema
esta relacionado as frequentes variacfes de demanda observadas para 0s novos produtos, mais
especificamente no periodo de langamento destes produtos. Como toda a cadeia produtiva é
baseada no volume de vendas estimado, essas variacGes precisam ser evitadas e, assim, é
preciso entender o comportamento da demanda para tomar acdes preventivas e se precaver ao
risco de suas variagoes.

Para tentar identificar o comportamento dessas variagdes, foram realizadas analises de
regressdo. O objetivo principal foi determinar se existe correlacdo entre as variaces de
demanda e algumas caracteristicas do produto, como: tipo de produto, tipo de inovacéo, grau
de exposicdo no folheto. Primeiramente foi realizada a andlise de regressdo linear
multivariada, para determinar se era possivel estimar um valor provavel de variagdo de acordo
com as caracteristicas inseridas. A andlise foi feita com base em dados de vendas coletados
dos lancamentos dos Ultimos 3 anos. Como os resultados foram insatisfatorios para
comprovacdo de adequacdo ao modelo de regressdo linear, pode-se concluir, assim, que 0s
dados coletados ndo demonstram relagdo linear entre as varidveis analisadas. Um segundo
recurso foi utilizado para tentar encontrar algum grau de relacdo: ja que ndo pode-se estimar
um valor provavel de variacdo, foi analisado se era possivel ao menos prever alto ou baixo
risco de variacdo. Pensando nisso e na varia¢do que causa mais dano para a companhia, 0
estudo foi direcionado para risco alto igual a variagbes acima de 30% e risco baixo para
variagBes abaixo disso. As variaveis foram categorizadas, transformadas em binarias e a
analise de regressao logistica foi aplicada. Os resultados mostraram que as variaveis também
ndo se ajustam ao modelo de regressdo logistica, logo ndo pode-se estimar, de acordo com as
caracteristicas dos produtos, se ele é mais propenso altas varia¢des ou nao.

Assim, pode-se aferir que o conjunto de dados estudados ndo apresenta correlagdo capaz
de ser comprovada pelas andlises de regressdo e, consequentemente, ndo é possivel prever a

informacdo desejada sobre o risco de variacdo de demanda através das varidveis analisadas.
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