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GASPAR, Pedro de Barros. Previsao de Vendas para uma Industria de Equipamentos
Pesados: Selecao de Técnicas e Analise. Guaratinguetd, 2011. 63 p., Universidade Estadual

Paulista — UNESP, Campus de Guaratingueta.

RESUMO

O crescente avango da economia brasileira e o aumento da concorréncia no mercado de
equipamentos pesados, cada vez mais apontam a necessidade de processos de previsdo de
vendas precisos, o0s quais permitem um planejamento estratégico otimizado e
consequentemente melhores resultados globais. Desta forma, foi possivel verificar que o
processo de previsdo de vendas merece ser estudado e compreendido, uma vez que tem um
papel fundamental no planejamento estratégico das empresas. Métodos de previsdo precisos
possibilitam a direcdo das empresas a contornar a dificuldade de gerenciamento e as
oscilagdes de estoque de produtos acabados, o que torna as empresas mais competitivas. Pela
andlise das etapas do processo de previsdo de vendas foi possivel notar que este € metddico,
burocritico e demanda grande capacitacdo dos seus administradores e profissionais da érea.
Neste trabalho foi aplicado o método modelagem e a selecdo de técnicas de previsdao
idealizada por Armstrong para dois produtos de uma industria de equipamentos pesados e foi
através deste método que se chegou a técnica de amortecimento exponencial triplo para
ambos os produtos. Os resultados encontrados pela previsdo obtida com a técnica de
amortecimento exponencial triplo foram melhores que as previsdes elaboradas pelos

especialistas da industria estudada.

Palavras-chave: Vendas — Administracdo, Previsdo de Vendas, Marketing - Administracéo.



GASPAR, Pedro de Barros. Sales Forecasting for Heavy Equipment Industry: Methods
Selection and Analysis. Guaratinguetd, 2011. 63 p., Universidade Estadual Paulista —
UNESP, Campus de Guaratingueta.

ABSTRACT

The continuous advance of the Brazilian economy and increased competition in the heavy
equipment market, increasingly point to the need for accurate sales forecasting processes,
which allow an optimized strategic planning and therefore better overall results. In this
manner, we found that the sales forecasting process deserves to be studied and understood,
since it has a key role in corporate strategic planning. Accurate forecasting methods enable
direction of companies to circumvent the management difficulties and the variations of
finished goods inventory, which make companies more competitive. By analyzing the stages
of the sales forecasting it was possible to observe that this process is methodical, bureaucratic
and demands a lot of training for their managers and professionals. In this paper we applied
the modeling method and the selecting process which has been done for Armstrong to select
the most appropriate technique for two products of a heavy equipment industry and it has
been through this method that the triple exponential smoothing technique has been chosen for
both products. The results obtained by prediction with the triple exponential smoothing

technique were better than forecasts prepared by the industry experts.

Key-words: Sales — Management, Sales Forecasting, Marketing — Management.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

As empresas brasileiras atuantes no ramo de equipamentos pesados devem estar alertas,
visto o aquecimento do mercado e o aumento da concorréncia. Neste cendrio, mais do que
nunca as decisdes estratégicas desempenham um papel fundamental no desempenho presente
e no direcionamento futuro das empresas. Assim como um planejamento correto pode auxiliar
a empresa a evitar perigos futuros, a aumentar a sua competitividade e levéd-la ao sucesso; um
planejamento incorreto pode reduzir a competitividade da mesma e fadd-la ao fracasso.

Gestores que conseguem prever com alguma precisdo as variacdes de demanda do
mercado possuem uma ferramenta muito valiosa para o planejamento estratégico da empresa
e também para os diversos departamentos da mesma. Segundo Pellegrini & Fogliatto (2001)
previsdes de venda exercem um importante papel em diversas dreas na gestdo de empresas.
Para Peter Wanke e Julianelli (2006) a previsdao de demanda € uma ferramenta importante
para o planejamento de recursos nas dreas de marketing, vendas, logistica, produgdo,
suprimentos e financas.

Porém, segundo Lindberg e Zackrisson (1991) existem quatro problemas principais
associados ao uso de previsdes como apoio a tomada de decisdo: o primeiro e mais bésico diz
respeito a incerteza genuina sobre o futuro; o segundo problema estd relacionado com o
modelo utilizado para gerar a previsdo, pois um modelo inadequado pode proporcionar uma
visdo tendenciosa do funcionamento do sistema; em terceiro lugar, se os dados histéricos
utilizados na modelagem sdo de md qualidade o resultado serd inadequado; e o quarto
problema € forma do tomador de decisdo usar (ou ndo usar) as previsdes, pois mesmo que o
sistema seja previsivel, o modelo de previsio seja adequado e os dados sejam de alta
qualidade, o tomador de decisdo pode ainda interpretar mal ou ignorar a informacgdo
transmitida pela previsao.

Ainda, Pellegrini & Fogliatto (2001) previsdes de venda sdo elaboradas através de
métodos qualitativos, quantitativos ou modelos mistos onde se combinam os dois métodos. Os
métodos qualitativos sao flexiveis (LINDBERG; ZACKRISSON, 1991), desempenham uma
funcdo importante em casos onde ndo existem dados histéricos para implementacdo de
métodos quantitativos (WANKE; JULIANELLI, 2006), porém como siao baseados

exclusivamente na opinido de especialistas estes métodos sd@o vulnerdveis a tendéncias que
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podem comprometer a confiabilidade de seus resultados (PELLEGRINI; FOGLIATTO,
2001). Os métodos quantitativos sdo divididos em: técnicas temporais que se baseiam em
dados histéricos de vendas para determinacdo de padrdes que podem se repetir no futuro; e
técnicas causais que buscam relacionar as vendas com varidveis independentes (WANKE;
JULIANELLI, 2006). A integracdo entre os dois métodos € uma darea promissora para 0s
interessados em melhorar a pratica da previsdo (WRIGHT; LAWRENCE; COLLOPY, 1996).
A combinacdo entre diferentes métodos, sejam eles qualitativos ou quantitativos, levam a uma

maior precisao nas previsdes (CLEMEN, 1989).

1.2 JUSTIFICATIVA DO TEMA

O tema deste trabalho tem grande valia para a industria estudada, visto que a mesma nao
faz as suas previsdes embasadas em técnicas conhecidas ou procedimentos formais. O
conteudo do trabalho possui relevancia, pois as previsdes sdo utilizadas como ferramenta base
para o planejamento de todos os departamentos estratégicos de uma empresa.

A responsabilidade dos especialistas dentro de uma empresa € muito grande, pois
previsdes mal elaboradas podem levar a empresa a aumentar seu estoque de produtos
demasiadamente, dimensionar incorretamente sua mao-de-obra, atrasar seus prazos
contratuais, entre outras restricdes. Tais pontos justificam e foram decisivos na escolha do

tema deste trabalho.

1.3 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € a verificacdo da funcionalidade de um método para selecao
de técnicas de previsdo de vendas. O qual serd aplicado em dois diferentes produtos de uma
inddstria de equipamentos pesados para obten¢do de previsdes mais precisas que as

elaboradas pelos especialistas da empresa.
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2 REVISAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

A preparagdo de um sistema de previsdo necessita organizacdo, conhecimento e
habilidade em quatro dreas fundamentais: identificacdo e demarcacdo das varidveis a serem
tratadas na previsao, procedimentos para selecdo da técnica apropriada a situagdes especificas,
a aplicacao dos métodos de previsdo e suporte da empresa / institui¢do para moldar e utilizar
as técnicas de previsao requeridas (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Para iniciar um processo de previsdo de vendas, deve-se escolher as técnicas
que consigam fazer o melhor uso dos dados disponiveis para atingir o objetivo necessario.
Escolher uma técnica apropriada entre as diversas disponiveis requer consideragdes sobre
fatores internos e externos a empresa (LO, 1994).

Diversos fatores devem ser analisados: como a previsdo serd aplicada, onde serd
aplicada e como ela se adequa a empresa/instituicdo. O nivel de detalhe exigido é uma
consideracdo fundamental, sendo influenciado por diversos fatores, tais como disponibilidade
de dados, precisdo, custo da andlise e preferéncias gerenciais. Os elementos temporais
também devem ser considerados: o horizonte, o periodo e o intervalo da previsdo.
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

O custo da previsao estd diretamente ligado a precisdo requerida. Fica evidente, a partir
da anélise do grafico na Figura 1, que apds certo ponto o aumento dos recursos investidos ndao
provoca um aumento significativo da precisdo do sistema de previsdo. Sendo assim, procura-
se trabalhar dentro de uma faixa que possibilite a melhor previsdo a um menor custo

(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Custo fotal

Custo
Cusfo forecasting

Perdas causadas
pela incefeza

> Precizdo do

Btime forecasting

Figura 1 — Relacdo entre precisao e custo da previsao (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).
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Na Figura 2 € ilustrado um sistema ideal de previsdo de vendas, onde dois elementos
devem ser destacados. O primeiro elemento € o julgamento humano, que detém um papel de
destaque para obten¢do de previsdes de venda adequadas. O segundo elemento € a avaliacao
critica do sistema de previsao tendo em maos as demandas reais e em seguida os erros da
previsdo. Este procedimento permite a continua avaliacdo do sistema e seu melhoramento

continuo (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Figura 2 — Sistema ideal de previsao de vendas (CORREA; CORREA, 2005).

Previsdes acuradas permitem através da operacionalizacdo eficiente da producdo, que as
empresas/institui¢des oferecam altos niveis de servico aos clientes, fornecam informagdes de
demandas futuras mais precisas aos seus fornecedores, evitem perdas de vendas e excesso de
estoque e a programacao de expansdes de capacidade. Quanto mais instavel a demanda, mais
importante serd a precisao das previsdes e mais complexo serd o procedimento de previsao
(KOTLER, 1991).

Os padrdes de demanda variam com o tempo devido ao crescimento ou decréscimo das
taxas de venda, sazonalidade do padrao de demanda ou diversos outros fatores. As demandas
irregulares sdo aquelas demandas intermitentes, que ocorrem por diversos motivos: produtos

de baixo volume de vendas que sao divididos entre um nimero excessivo de localizacdes;
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pedidos grandes feitos por clientes nao frequentes; demanda do produto derivada da demanda
de outros produtos e servigos, etc. (BALLOU, 2006). Demandas regulares podem ser
divididas em componentes de média, tendéncia, fatores ciclicos, sazonais ou aleatérios

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

(@) Um padrio de demanda aleatdria, ou nivelads, sem lendéncia nem slemenios sazonais

250
. ® . .
200 J 2% i-,,_-.'.i--....-!--.'....,-_---...-I.-,
™ .* . ® w® @ a *
= 150
g & Vondas roms
100 4 === Vendas médas
5
1] T T — = B | 1
0 - 10 15 20 25
Tampo
{b) Um padedo de dermanda aleatdrio com tendéncia crescente mas sem elemenios sazonais
250 -
200 . -
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.-
£ et
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-
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100 -
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(€} Urm padedo de demanda aleatdne com tenddneia o elomontos sazonais
800 -
700 4
500 -
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400 -
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200 -
200 -

. Vendas atugis
Tenddncia das vendas

100 - — Verxias de lendéncia & sazonsis continuadas

u I 1 1 ]
0 10 20 30 40

Tempa

Figura 3 — Exemplos de padrdes de demanda regular (BALLOU, 2006).
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Nival da demanda

I N

Tampo

Figura 4 — Exemplo de padrdo de demanda irregular (BALLOU, 2006).

As técnicas de previsdo dividem-se em técnicas quantitativas e qualitativas. As técnicas
qualitativas dependem da experiéncia dos especialistas responsdveis pela previsdo e podem ou
nio ter um apoio formal. As técnicas qualitativas também podem utilizar técnicas
quantitativas como dados de entrada no processo de previsdio (ARMSTRONG, 1983);
aplicam-se em diversos casos, mas sdo tendenciosas devido ao agrupamento das opinides de
especialistas (SPEDDING; CHAN, 2000).

As técnicas quantitativas sao classificadas em métodos temporais e causais. Os métodos
causais baseiam-se na andlise estatistica de varidveis relacionadas a varidvel de interesse para
previsdo. Os métodos de séries temporais baseiam-se na andlise estatistica de séries passadas
da varidvel de interesse para previsdo (ARCHER, 1980).

As técnicas quantitativas ndo conseguem relacionar varidveis ou prever alteragdo no
padrdo da demanda, o uso conjunto de técnicas qualitativas. As técnicas qualitativas
concentram-se em prever as mudancas de padrdo de demanda ou também encontrar relacdo
entre a varidvel de interesse com outras varidveis, jd as técnicas quantitativas concentram-se

na andlise da continuidade desses padrdes ou relagdes (MAKRIDAKIS, 1988).

2.2 TECNICAS QUANTITATIVAS

As técnicas quantitativas apresentam processos bem definidos, o que possibilita a
replicacdo destas por diversos especialistas e a obten¢do de resultados iguais (ARMSTRONG,
1983). A previsdo pode ser obtida através de andlise de séries temporais ou métodos causais
(THOMAS, 1996).

Nas andlises de séries temporais, espera-se a repeticdo de padroes de demanda
(MAKRIDAKIS, 1988). Assumindo-se esta constincia e a previsibilidade, um modelo é

ajustado para os dados passados disponiveis. A partir modelo serdo feitas as previsdes para os
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periodos futuros, extrapolando as tendéncias e as relacdes existentes. Em paralelo, as
mudancas esperadas devem ser analisadas e agrupadas ao modelo (ARCHER, 1980).

Nas anélises causais assume-se que a relacdo entre a variavel de interesse e a varidvel
independente serd mantida no futuro e por este motivo podem aumentar os erros da previsao
(THOMAS, 1996). Os métodos causais ndo possuem restricio quanto ao horizonte de
previsdo, mas sao mais indicados para as previsdes de médio e longo prazo. Isto ocorre pelo
fato das andlises de séries temporais apresentarem boa precisdo para as previsdes de curto
prazo e por apresentarem menores custos de implantagdo e manutencio (MURDICK;

GEORGOFF, 1993).

2.2.1 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

As técnicas de andlise de séries temporais baseiam-se na consideracdo que um padrdo
existente na série de dados histéricos serd mantido no futuro, ou seja, na extrapolacao do
padrdo existente. A extrapolacdo de séries histéricas oferece em geral boas previsdes para
curto prazo, a ndo ser que o padrdo de dados apresente grande instabilidade (CHAMBERS;
MULLICK; SMITH, 1971).

Os métodos de extrapolagdo dividem-se em métodos com modelos matematicos abertos
(OMTS - open-model time series) e em métodos com modelos matematicos fixos (FMTS —
fixed-model time series) (MENTZER; GOMES, 1989).

Métodos FMTS sao modelos simples, com custo reduzido e de facil compreensado. Estes
métodos baseiam-se no padrio da demanda histérica e nas relagdes existentes nas
componentes de sua série historica (tendéncia, nivel, ciclo, sazonalidade e erro aleatério). Na
aplicacdo destes métodos sdo utilizadas equacdes fixas sob consideracdes da existéncia de
componentes na série temporal. Os métodos de amortecimento exponencial ¢ média movel
sdao exemplos de métodos FMTS (MENTZER; GOMES, 1989).

Métodos OMTS desenvolvem um modelo apds a identificacio das componentes
existentes no padrdo da demanda. Existem restricdes para o uso destes métodos em meios
empresariais devido a sua complexidade e restrito ganho de precisdo frente aos métodos
FMTS (MENTZER; COX, 1984). Estes métodos demandam muito treinamento e tempo de
andlise, além de diversas consideragdes subjetivas que podem comprometer o resultado da
previsdo. A técnica de Box-Jenkins é um exemplo de método OMTS (MENTZER; GOMES,
1989).
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As técnicas de andlise de séries temporais apresentadas neste trabalho sdo:

amortecimento exponencial, média moével e Box-Jenkins.

2.2.1.1 MEDIA MOVEL

A média moével € uma técnica vastamente utilizada devido a facil implementacdo, baixo
custo de manutencdo e por demandar poucos dados histéricos. Contudo, trata-se de uma
técnica adequada para as previsdes de curto prazo e para padrdes de demanda irregular
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

A técnica de média moével calcula a média aritmética ou ponderada das n ultimas
demandas da série histérica, desprezando os valores antigos e incluindo os dados mais
recentes (ARCHER, 1980).

O numero de demandas utilizado para calcular as médias mantém-se constante e é
especificado com a finalidade de eliminar os efeitos da sazonalidade e aleatoriedade. As
previsdes para os periodos posteriores a dltima média calculada possuem o mesmo valor da
ultima média (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

A desvantagem da média aritmética estd relacionada ao fato desta técnica ndo se
adequar as séries com componentes de sazonalidade ou tendéncia, visto que a previsdao de um
novo periodo requer obrigatoriamente a inclusdo de novos dados e a exclusdo de dados mais
antigos (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001). Segundo Makridakis, Wheelwright e
Hyndman (1998) uma forma de evitar esta limitacdo ¢ o uso da média moével ponderada;
porém € necessdrio conhecimento dos especialistas para determinar os pesos que serao

utilizados (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).

2.2.1.2 AMORTECIMENTO EXPONENCIAL

O amortecimento exponencial é a técnica mais utilizada e que possui o melhor custo
beneficio dentre as técnicas de extrapolacdo (ARMSTRONG; BRODIE, 1999). Esta técnica
aplica uma média ponderada a série histérica disponivel, sendo os pesos aplicados nesta
ponderacdo determinados a partir de uma progressao geométrica. Os dados mais recentes

recebem os maiores pesos e os dados antigos os pesos menores (ARCHER, 1980).
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Quando existe a necessidade de previsao de milhares de produtos, as técnicas de
amortecimento sdo em geral as Unicas que conseguem gerar previsdes com a velocidade
necessdria para um sistema eficaz (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

As técnicas de amortecimento exponencial dividem-se em amortecimento exponencial

simples, amortecimento exponencial duplo e amortecimento exponencial triplo.

AMORTECIMENTO EXPONENCIAL SIMPLES

Através dos erros de previsdo, o modelo de previsao atual é ajustado e assim ¢ feita a
previsdo do proximo periodo. A previsdao do periodo t+/ € igual a previsdo feita para o
periodo ¢ somando-se o ajuste referente ao erro que ocorreu na previsao feita para o periodo f,
segundo a equagdo (1). A equagdo (2) apresenta a forma geral da técnica de amortecimento
exponencial simples, onde um coeficiente de amortecimento a € utilizado como um fator de
ponderacdo, que determina o quanto os valores mais recentes da série histdrica sdo
importantes em relacdo aos mais antigos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998; WANKE; JULIANELLI, 2006).

Py =P+ a(R;— Pp) (1)
Py =aRi+ (1 — )P, (2)
Onde:
. : previsdo para o préximo periodo;

e @ : coeficiente de amortecimento (0 <& <1);
° : valor real observado no periodo t;

e £ : previsio referente ao perfodo t.

Segundo Wanke e Julianelli (2006) quanto mais préximo de 1 for o coeficiente o, mais
sensivel serd a previsdo ao ultimo valor da série histdrica disponivel; e quanto mais préximo
de O for o, a previsao tera seu valor mais proximo ao valor da tltima previsao.

Além do valor do coeficiente a, também € necessario para iniciar esta técnica o valor
inicial . Para tanto o valor de  pode ser adotado como igual a ou entdo pode ser feita
uma média aritmética dos ultimos n valores disponiveis na série histérica (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; WANKE; JULIANELLI, 2006).

A necessidade de revisdo do coeficiente o inicial deve ser analisada através do

monitoramento dos erros do sistema de previsdo. Também € importante a definicdo de limites
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para os erros de previsdo, para que o valor de a seja recalculado quando os limites forem
superados (WANKE; JULIANELLI, 2006).

A técnica de amortecimento exponencial simples admite que o padrdo de demanda
possua apenas componentes de nivel e ruido. Caso o padrdo de demanda apresente
componentes de sazonalidade e tendéncia, esta técnica de extrapolacdo deixa de ser indicada

(MENTZER; GOMES, 1989; MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

AMORTECIMENTO EXPONENCIAL DUPLO (METODO DE HOLT)

A técnica do amortecimento exponencial duplo ou método de Holt apresenta um
enfoque adequado para séries que apresentam componente de tendéncia, mas que ndo
apresentam componente de sazonalidade (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998; WANKE; JULIANELLI, 2006).

A previsdo feita a partir do método de Holt € obtida através das equacgdes (4), (5) e (6)

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; WANKE; JULIANELLI, 2006).

Ne = oR + (1-0) (N, + T, ) (4)
Ty = B(Ne = Ne—q) + (1 = BTy 5)
Piip = Ne + pTy (6)
Onde:
° : componente nivel;

o T componente tendéncia;

e @ : coeficiente de amortecimento (0 <o < 1);

. coeficiente de amortecimento para estimativa da tendéncia (0 < < 1);
° : valor real observado no periodo t;

e P :nudmero de periodos futuros a serem previstos;

° : previsao para o periodo t+p.

A equacdo (4) ajusta a componente para a tendéncia do periodo anterior através da
soma da componente de tendéncia com a ultima componente de nivel disponivel
A equacdo (5) atualiza a tendéncia do sistema de previsdo, considerando a diferenga entre a

componente de nivel anterior e a atual, alterada pelo amortecimento com o coeficiente f3, e
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somando-se a componente de tendéncia anterior, alterada por (/ - f). Finalmente a equacao
(6) calcula as previsdes para p periodos a frente (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998; WANKE; JULIANELLLI, 2006).

Para aplicar o método de Holt deve-se estimar os valores das componentes de nivel e
tendéncia iniciais. O valor da componente de nivel inicial pode ser adotado com o mesmo
valor da dltima demanda real disponivel; e valor da componente de tendéncia inicial pode ser
considerado como nulo ou entdo a diferenca entre os dois ultimos valores de demanda
disponiveis na série histérica (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Segundo Wanke e Julianelli (2006) a precisdo obtida com a aplicacdo desta técnica
também estd associada a escolha dos coeficientes a e 3; e segundo Makridakis, Wheelwright e
Hyndman (1998) os valores destes coeficientes podem ser determinados ou ajustados a partir

do monitoramento dos erros de previsao.

AMORTECIMENTO EXPONENCIAL TRIPLO (METODO DE HOLT-WINTERS)

A técnica de amortecimento exponencial triplo € aplicdvel em situacdes em que o
padrao de demanda apresenta componentes de sazonalidade e tendéncia linear. As equacdes
de amortecimento empregadas nesta técnica estimam a tendéncia, o nivel e a sazonalidade da
série historica disponivel (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

As equacdes empregadas nesta técnica sio (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998; WANKE; JULIANELLLI, 2006):

Se=v () + A =MSee ()
Te = B(Ne = Ne—q) + (1 = B)Te—q (8)
Ne=a(3)+ =Ny +Tims) 9)
Peop = (Nt + pTe)Secyp (10)
Onde:
° : componente nivel;

e S::componente sazonal;
o T:: componente tendéncia;
e @ : coeficiente de amortecimento (0 <o < 1);

e B : coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia (0 <p < 1);
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¥ : coeficiente de amortecimento para a estimativa da sazonalidade (0 <y < 1);

: valor real observado no periodo ¢ ;

e Pt ndmero de periodos futuros a serem previstos;

. : previsdo para o periodo ¢ + p.
O ajuste sazonal referente ao periodo ¢ é representado pelo termo e o ajuste
sazonal referente a ¢ periodos atras € representado pelo termo ( ). Se o sistema de previsao

possui periodo mensal e a sazonalidade € avaliada dentro de um intervalo anual, considera-se
¢ = 12. O coeficiente de amortecimento y tem a funcdo de ponderar os dois termos da equacao
(7) que calcula a componente sazonal. A componente da tendéncia é calculada pela equacao
(8) que € igual a equacdo utilizada na técnica de amortecimento exponencial duplo. A
componente de nivel € calculada através da equacdo (9), que se difere da equagdo (4) por
considerar a componente sazonal ( ). E finalmente, a previsdo do periodo de interesse é
calculada através da equacdo (10) que considera as componentes de nivel, sazonalidade e
tendéncia (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Algumas abordagens para selecdo dos coeficientes de amortecimento utilizados nas
técnicas de amortecimento exponencial sdo descritas na literatura de Wanke e Julianelli

(2006).

2.2.1.3 BOX-JENKINS

Os modelos de Box-Jenkins também sdo conhecidos por “Modelos Auto-regressivos
Integrados a Média Movel” ou ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
(ARCHER, 1980; PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001). Estes modelos baseiam-se no
principio que os dados de uma série historica possuem grande interdependéncia
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001). Esta técnica trabalha com um algoritmo matematico
complexo, com termos de média moével e auto-regressivos, no intuito de identificar a forma do
modelo mais adequado para a série histérica que € avaliada através de n observacdes
(ARCHER, 1980).

Esta técnica permite agrupamento de modelos e através de andlises estatisticas permite o
especialista chegar ao modelo mais adequado para determinada situacdo. A técnica de Box-

Jenkins modela a funcdo de autocorrelacdo de uma série histdrica estaciondria utilizando o
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minimo de parametros possiveis; sao combinados termos de auto-regressdo, integracao e de
média mével (WALKER; MCCLELLAND, 1991).

Segundo Mentzer e Gomes (1989) a técnica de Box-Jenkins requer diversas
consideracOes dos especialistas € de no minimo uma série historica com 48 observacdes para
que o modelo matemadtico seja desenvolvido. Ainda Box, Jenkins e Reinsell (1994 apud
LEMOS, 2006, p. 50) afirmam que se a série histérica apresentar um padrdo de demanda
irregular ou se a correlacdo entre os dados alterar com o tempo, esta técnica pode extrapolar
correlacOes inapropriadas para periodos futuros, ou seja, a técnica pode ndo ser a mais
adequada nestes casos.

O desenvolvimento matemadtico da técnica de Box-Jenkins, a apresentacao dos modelos
matematicos de auto-regressao, média mével e integracdo sdo encontrados nas literaturas de

Lemos (2006) e Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998).

2.2.2 ANALISE DE REGRESSAO

As técnicas de previsdo causais sdo baseadas na andlise estatistica de varidveis
relacionadas a varidvel de interesse para o sistema de previsao (ARCHER, 1980). Métodos
causais podem utilizar dados quantitativos e qualitativos, além de serem necessdrias diversas
consideracdes dos especialistas na selecdo das varidveis que afetam a varidvel de interesse
(MENTZER; GOMES, 1989).

Segundo Mentzer e Gomes (1989) as técnicas de previsdo causais procuram estabelecer
relacdo entre a varidvel de interesse e varidveis independentes (internas ou externas a
organizacdo), como por exemplo, relacionar as variacdes da demanda com a qualidade do
produto, investimentos em propaganda e agdes de marketing, varidveis econdmicas, entre
outros.

A técnica de Andlise de Regressdao é uma das técnicas de previsdo mais precisas,

contudo demanda séries histéricas grandes (MENTZER; GOMES, 1989). Em casos onde

pretende-se relacionar duas ou mais varidveis independentes ( ) com a varidvel
de interesse (¥ ) € utilizada a Regressao Miiltipla. A Regressdo Simples é um caso especial da
Regressdo Miiltipla, onde apenas uma varidvel independente (* ) € relacionada a varidvel de

interesse (7 ). Uma relagdo linear entre as varidveis (* ) e (¥ ) é apresentada na equagdo (11)

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998):
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yi=a+ Bx;+e; (11)

Onde:
e @ : coeficiente linear (ponto que intercepta o €ixo y);

e [ : coeficiente angular (declividade da reta);

e & : erro aleatdrio no periodo (desvio do ponto em relacdo ao modelo linear).

Para o desenvolvimento do modelo de regressdo € necessdria a definicdo das varidveis
independentes que influenciam a variavel de interesse para a previsdo. Esta defini¢do baseia-
se: na experiéncia dos especialistas; nas restricoes de tempo e custos; e também na
disponibilidade de dados (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998).

A equacdo (12) mostra a forma linear do modelo de Regressao Muiltipla, que € a forma

mais simples deste modelo (ARCHER, 1980):

Vi =Po+ Bix1i+ Brxy;+ . + Prxpit+ e (12)

Onde:
° : coeficientes do modelo de regressao;

e € : erro aleatério no periodo.

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) apontam os pacotes computacionais
utilizados para definir estes coeficientes e também para testar a significincia do modelo de
regressao.

Para a aplicacdo da Andlise de Regressdao Miiltipla deve-se assumir que os pardmetros
matematicos utilizados permanecerdo constantes com o tempo; tal consideracio faz com que
o modelo torne-se mais adequado para previsdes de curto e médio prazo (ARCHER, 1980).

Para obter previsao através do modelo de Regressao Miiltipla, devem ser determinados
valores futuros das varidveis independentes (-f' ri)- Os valores futuros destas varidveis
independentes sdo considerados como medidas sem erros e sdo utilizados na equagdo (13)
para obter um valor (). A precisdo da previsdo, portanto, estd ligada diretamente a precisao

das varidveis independentes (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998).
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Jo=Dbo+ biRy;+ by Ry; + ... + bRy, (13)

Onde:

. , :estimativa dos coeficientes de regressao.

H4 casos em que ndo € possivel considerar que as varidveis independentes tenham
relagcdo linear com a varidvel de interesse para a previsdo. A equagdo (14) apresenta a forma
multiplicativa do modelo de Regressao Miiltipla (ARCHER, 1980):

yi = boxflez ...x,lz""el- (14)

O desenvolvimento matemdtico do modelo de regressdo linear simples e regressdao
linear multipla, medidas de adequacgdo e defini¢cdo dos parametros sao detalhados na literatura
de Wanke e Julianelli (2006).

A aplicacdo da Andlise de Regressio € mais adequada para: previsdes em nivel
corporativo, horizontes de previsdo de médio e longo prazo e para os casos em que grandes
séries histéricas das varidveis independentes ou causais estdo disponiveis (MENTZER;

GOMES, 1989; MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998).

2.3. TECNICAS QUALITATIVAS

O processo de previsdo deve passar por uma andlise subjetiva que deve ser realizada de
forma estruturada por meio de técnicas qualitativas. Estas técnicas sdo usualmente utilizadas
para previsdes de médio e longo prazo, ou utilizadas para novas situagdes com dados
limitados e sem precedente histérico (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971;
GEORGOFF; MURDICK, 1986).

As técnicas qualitativas proporcionam acréscimo de conhecimento ao processo de
previsdo gerando consenso ao processo (SANDERS; MANRODT, 1994; GOODWIN, 2002).
As previsdes das técnicas qualitativas sao validadas por meio de entrevistas através das
opinides dos entrevistados que sdo geralmente clientes ou especialistas (ELSAYED;
BOUCHER, 1994; ARMSTRONG, 2001a).

Os especialistas baseiam suas estimativas em pesquisas, julgamento, intuigdo,

conhecimento técnico, técnicas comparativas, conhecimentos sobre andlise de dados e
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processos de previsdo e em seus proprios conhecimentos de causa e efeito (WEBBY; O’
CONNOR, 1996; BALLOU 2001). Por meio das técnicas quantitativas os especialistas
podem analisar séries temporais histéricas antes de utilizd-las como dados de entrada da
técnica qualitativa (WRIGHT; LAWRENCE; COLLOPY, 1996).

As técnicas qualitativas apresentam tendéncias nos sistemas de previsdo devido a
analise subjetiva dos dados (SPEDDING; CHANN, 2000). A partir da Figura 5 pode - se
observar tendéncias que afetam as técnicas qualitativas esbo¢ando de forma resumida as
formas de reduzir as possiveis consequéncias. Duvidas relativas ao valor e precisdo de
previsdes qualitativas sdo frequentes embora oferecam informacdes muito uteis as empresas
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

As técnicas estruturadas em processo de previsdo subjetiva melhoram de forma
significativa a precisao das previsdes (ARMSTRONG, 1988). As técnicas qualitativas podem

ser usadas separadamente, mas sdo frequentemente utilizadas em combinacdo com outras

técnicas qualitativas ou integradas a técnicas quantitativas (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).
TIPO DE DESCRICAO DA MANEIRAS DE REDLZFR
TENDENCIA TENDENCIA O DMPACTO NECATIVO
B - - - DA TENDENCIA
Previsio reflete osresultados .
Otimismo desejados pelos tomadores de Termais de uma pessoa para
o fazera previsio.
decisdo.
Incapacidade de aplicaro Formalizar o processode
Inconsisténcia mesmo critério de decisdo em | tomada de decisdoe criar
situagdes similares. regras de tomada de decisio.
Os eventos mais recentes sio | Considerar os fatores
considerados mais fundamentais que afetam o
Novidades importantes que eventos mais | evento de interesse. Perceber
antigos, que siominimizados | que ciclos e sazonalidades
ouignorados. existem.
Facilidade com a qual Apresentar informagdes
Disponibilidades informacbes especificas completas, que apontem todos

podem ser reutilizadas
quandonecessirio.

os aspectos da situagio a ser
considerada

Correlacdes ilusorias

Acreditar na existéncia de
padrdes e/ou que varidveis
sdo relacionadas quandoisto
nio & verdade.

Wernficar significincia
estatistica dos padries.
Modelar relagfes, se possivel,
em termos de mudancgas.

Conservadorismo

Nio mudar ou mudar
lentamente o ponto de vista
quando novas informagdes
evidéncias estdo disponiveis.

Monitorar as mudangas e
elaborar procedimentos para
atuar quando mudangas
sistematicas sdoidentificadas.

Percepcio seletiva

Tendéncia de ver problemas
baseadona propria
experiéncia.

Fazer com que pessoas com
diferentes experiéncias fagam
previsdesindependentes.

Figura 5 — Tendéncias comuns em técnicas qualitativas (LEMOS, 2006).
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Os responsaveis pelas tomadas de decisdo ndo estdo acostumados com as técnicas
quantitativas preferindo a utilizagdo de métodos qualitativos que proporcionam um
sentimento de controle e posse sobre um processo de previsio (SANDERS; MANRODT,
1994; GOODWIN, 2002). Serdao apresentadas nesta revisdo bibliografica duas técnicas

qualitativas: (i) Pesquisa de intenc¢des e (ii) Delphi.

2.3.1. PESQUISA DE INTENCOES

Em uma Pesquisa de IntencOes os entrevistados sdo questionados sobre como se
comportariam nas diversas situacdes relacionadas a varidvel analisada. Este método tem por
objetivo avaliar planos, metas e expectativas dos individuos sobre uma varidvel
(ARMSTRONG; BRODIE, 1999).

Através deste método € feita uma andlise dos parametros que podem descrever a
preferéncia dos consumidores, bem como a probabilidade de eles comprarem um produto ou
servico. As informagdes que serdo obtidas por meio do método de Pesquisa de Inten¢des serdo
relevantes para a previsao de demanda e tomada de decisdo como, por exemplo, decisdes
referentes a penetragdo de um novo produto no mercado (CHAMBERS; MULLICK; SMITH,
1971).

As afirmacdes que as pessoas fazem sobre seu comportamento futuro ou sobre o
comportamento das varidveis que elas podem controlar sdo as chamadas intencdes. Existem
algumas condicdes que favorecem o uso deste tipo de pesquisa, podemos destacar algumas
delas: (i) previsdes de eventos importantes; (ii) facilidade de obtencdo de respostas da
pesquisa; (iii) entrevistados tem um plano de consumo; (iv) entrevistados fornecem respostas
corretas; (v) entrevistados podem cumprir seu planejamento e (vi) novas informagdes nao
mudam o plano de consumo dos entrevistados (ARMSTRONG, 1985).

A Pesquisa de Intencdes se torna mais efetiva se os respondentes t€m planos sobre a
aquisicao de determinado produto ou servico, pois poderdo adquirir o produto independente
de fatores externos (politicos, econdmicos, etc.). Deve-se destacar que o método € mais
eficiente quanto maior for o evento em questdo, por exemplo, ele oferecerd uma precisdao
muito maior em se tratando da compra de um imével do que para prever inten¢do de compra
de um refrigerante (ARMSTRONG, 1985).

Trés tipos de erros podem influenciar os resultados deste método, sdo eles: (i) erro de

amostragem; (ii) erro das respostas; (iii) erro devido a falta de resposta. O que caracteriza o
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erro de amostragem € o fato de a amostra ndo representar a populacdo pesquisada; o erro de
respostas ocorre quando as pessoas sdo politicamente corretas em suas respostas € nao
expressam suas verdadeiras intengdes, ou quando ndo sabem quais sdo as suas verdadeiras
intengdes; o terceiro erro pode ocorrer quando o entrevistado se nega a responder ou quando
ndo € possivel encontrar o respondente (ARMSTRONG, 1985).

Por ndo compreender as perguntas da pesquisa muitas vezes o respondente pode
fornecer informacoes erradas, isso pode ocorrer quando ele ndo tem conhecimento sobre o
produto por isso ndo sabe quais suas intencdes com relagcdo a ele, ou quando ndo tem interesse
em revelar suas intencdes (ARMSTRONG, 1985).

Para a execucdo da técnica uma descricdo concisa e de facil entendimento do
produto/servi¢o e das condicdes de venda € fornecida aos consumidores potenciais, sendo
estes questionados sobre a intencdo e probabilidade de compra do produto. A soma das
probabilidades deve ser igual a 1 e exclusivas (ARMSTRONG, 1985).

As escalas de intenc¢do recomendadas sdo as de cinco (1-5) ou as de onze pontos (0-
10), as de onze pontos sdo as mais indicadas, pois captam uma grande variedade de inten¢des
quanto ao item pesquisado. Para a escala de onze pontos temos (JUSTER; 1966;
ARMSTRONG; BRODIE, 1999): 0= Nao ha quase nenhuma intencdo de compra (1% em
100%); 1= A possibilidade € muito remota (10% em 100%); 2= Possibilidade remota (20%
em 100%); 3= Alguma probabilidade (30% em 100%); 4= Possibilidade quase razodvel (40%
em 100%); 5= Possibilidade razodvel (50% em 100%); 6= Boa possibilidade (60% em
100%); 7=Provével (70% em 100%); 8= Muito provavel (80% em 100%); 9=Quase certa
(90% em 100%); e 10= Compra praticamente certa (99% em 100%).

A entrevista pode ser feita pessoalmente, pelo correio ou por telefone, este tipo de
técnica qualitativa evita que haja interac@o entre respondentes sendo assim ndo h4 influéncia
sobre suas respostas, o que determina também se o respondente tem ou ndo conhecimento
sobre o produto (ARMSTRONG, 1985).

No caso de novos produtos que estdo adentrando ao mercado esta técnica nao se faz
muito eficiente pelo fato dos consumidores ndo estarem familiarizados com o novo produto.
Quando j4 existem produtos similares ao produto em questdo no mercado a pesquisa pode se
beneficiar da opinido dos respondentes que sao consumidores do produto similar

(ARMSTRONG; BRODIE, 1999).
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2.3.2. TECNICA DELPHI

Esta técnica tem por objetivo agregar conhecimento de especialistas em um
determinado segmento com a inten¢do de chegar a um consenso sobre a probabilidade e o
momento de ocorréncia de eventos futuros especificos. O nome Delphi deriva da Grécia
Antiga, do ordculo de Delphos que oferecia visdes sobre o futuro. Esta técnica comecgou a ser
utilizada no inicio dos anos 60, tendo como base trabalhos desenvolvidos pela Rand
Corporation, seu objetivo era o de estruturar uma metodologia que aperfeicoasse as opinides
de diversos especialistas sobre previsoes tecnologicas (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Um julgamento coletivo garante um resultado mais preciso do que a opinido de um
Unico especialista, assim sendo o objetivo do método € estruturar o uso do conhecimento e da
experiéncia dos especialistas para que possam utilizar o julgamento intuitivo a fim de chegar a
um senso comum (WANKE; JULIANELLI, 2006).

O Delphi foi criado com o intuito de acabar com as tradicionais reunides compostas por
poucos especialistas, e além de serem lentas e caras sdo carregadas de informacdes
irrelevantes (DALKEY, 1972).

As principais caracteristicas desta técnica sdo: os envolvidos se mantém andnimos,
procedimentos estruturados e sistemdticos, boa comunicagdo com os envolvidos, iteracoes
repetitivas; feedback e utiliza-se de medidas estatisticas para as informacOes obtidas
(DALKEY, 1972).

A estrutura conceitual é composta por um questiondrio interativo que € aplicado
repetidas vezes para um grupo de especialistas (WANKE; JULIANELLI, 2006). A técnica
consiste em um estruturado processo que promove aprendizado dentro de um grupo de
especialistas que devem responder aos questiondrios sempre preservando suas estimativas no
anonimato, artificio utilizado para reduzir a influéncia de individuos socialmente dominantes
(DALKEY, 1972). A aplicac¢do de uma pesquisa Delphi € descrita através da Figura 6.

O anonimato dos individuos proporciona que nao haja interferéncia entre as opinides
dos participantes fazendo com que as expressem livremente evitando conflitos entre os
membros do grupo seja de ordem politica ou social, e ndo restringindo o dominio da discussao
a apenas um elemento ou a um grupo dominante (GUPTA; CLARKE, 1996).

Uma especial aten¢do deve ser dada durante a escolha dos especialistas que participarao
da pesquisa, pois serdo eles os responsdveis pela qualidade e precisdo das previsdes. Deve

haver um equilibrio na escolha dos participantes entre os de dentro e fora da organizacio,
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devem ser convidados especialistas de outras empresas, bem como de universidades, centros
de pesquisa, etc. (WRIGHT; GIOVINAZZO, 2000).

Deve haver um mediador que fique responsavel pela formulagdo dos questionérios e
coordene os resultados fazendo o feedback para os especialistas (DAVIS; AQUILANO;
CHASE, 2001). O questiondrio pode ser composto de até 25 questdes, sendo varidvel o
nimero de questdes para cada pesquisa. As questdes sdo sempre elaboradas com uma pequena
sintese contendo as informag¢des mais relevantes sobre o assunto (WRIGHT; GIOVINAZZO,
2000).

Um feedback controlado ocorre a cada aplicacdo de questiondrio estruturado com o
intuito de reduzir o ruido. Através do feedback os especialistas sdo informados a cerca das
opinides dos outros especialistas anonimos e sdo convidados a fazerem uma revisao do que ja
foi discutido até o momento (DALKEY, 1972). O feedback proporciona aos participantes a
oportunidade de rever suas estimativas iniciais , discutir incompatibilidades entre tendéncias e

explorar novos temas (WRIGHT; GIOVINAZZO, 2000).

Figura 6 — Roteiro de uma pesquisa realizada através do Delphi (LEMOS, 2006).
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O processo de feedback pode ser realizado por meio de revisdo através de questdes
repetidas e acompanhadas pelos resumos estatisticos e as justificativas qualitativas. Nesse
momento os respondentes devem fazer uma reavaliacio a cerca de suas respostas se estas se
divergirem das opinides do grupo (WANKE; JULIANELLI, 2006).

A iteracdo e o feedback fazem com que os respondentes conduzam suas opinides a
resposta certa, a partir do momento que as respostas comeg¢am a estabilizar no processo
iterativo e passam a ser utilizadas como previsdo para os eventos em questdo (WANKE;
JULIANELLLI, 2006).

Além dos beneficios ja apresentados da técnica Delphi pode-se perceber outros que sao
eles: confere credibilidade ao estudo por desenvolver interesse pessoal nos participantes; ndao
exige uma reunido fisica dos participantes, o que elimina os custos de deslocamento; auséncia
de contaminacdo de resultados; uso eficiente da intuicdo de especialistas; resultados
facilmente entendidos; comunicacdo ndo ambigua entre participantes; e documentacdo de
procedimento (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Tem-se conhecimento das seguintes limitacdes da técnica Delphi: processo
relativamente lento, pode levar em média seis meses para ser concluido; dependéncia dos
resultados em funcao da escolha dos especialistas; dificuldade em redigir um questionério nao
viesado e sem ambiguidade; pode acontecer do consenso ser for¢ado indevidamente;
apresenta custos elevados na fase de apresentacio (WANKE; JULIANELLI, 2006).

A aplicagdo da técnica Delphi tem sido muito utilizada tanto no setor publico quanto no
privado; teve inicio com o propdsito principal de realizar estudos sobre eventos futuros para
os quais ndo existe nenhuma informagdo quantitativa disponivel. Esta técnica também se
mostra util para avaliacdes de projetos, andlise de investimentos e planejamento financeiro,
bem como em perspectivas de mudancas estruturais nos fatores determinantes nas tendéncias
futuras, como mudancas tecnoldgicas e socioecondmicas (GUPTA; CLARKE, 1996;

WANKE; JULIANELLLI, 2006).

2.4 MEDIDAS DE PRECISAO

Medidas de precisdo sdo utilizadas para verificar a precisao de um sistema de previsao
ou utilizadas para selecionar uma técnica de previsao adequada para determinada situagdo. As
medidas de precisdo permitem o sistema de previsdo responder com maior velocidade as

mudancas no padrao de demanda (KAHN, 1998).
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Existem diversas medidas de precisdo da previsdo, contudo, todas elas descrevem a
diferenca existente entre os valores gerados pelo sistema de previsdao e as demandas reais.
Esta diferenca é conhecida como erro ou residuo da previsao, onde ainda cabe ressaltar que
erros positivos mostram que a previsdao apresenta resultados acima do real e erros negativos
que a previsao apresenta resultados abaixo do real (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Dentre as medidas de precisdo mais utilizadas para analisar a precisdo de um sistema de

precisdo € possivel citar (WANKE; JULIANELLI, 2006):
ERRO ABSOLUTO MEDIO (MEAN ABSOLUTE ERROR - MAE)

O MAE permite analisar o nivel do erro da demanda prevista através do célculo do erro
absoluto médio. Esta medida permite a avaliacdo do erro de previsdo na mesma unidade da
varidvel de interesse para a previsdo. Outro ponto positivo € o fato desta medida evitar que um
erro positivo cancele um erro negativo, o que permite ao especialista conhecer a média dos

erros. A equacao (15) mostra a formula do MAE (WANKE; JULIANELLI, 2006):

Z?=1|Rt - Pt|
n

MAE = (15)

Onde:
. : valor da demanda real para o periodo f;
e £ :valor da demanda prevista para o perfodo f;

e 7 :pumero de periodos da previsao.

ERRO PERCENTUAL MEDIO (MEAN PERCENTUAL ERROR - MPE)

O erro percentual médio € utilizado para verificar se os valores previstos apresentam-se
sistematicamente abaixo ou acima dos valores de demanda reais. Previsdes ndo viesadas
apresentam valores de MPE préximos de zero. Se o valor de MPE € significativamente

positivo significa que os valores previstos estdo frequentemente abaixo dos valores reais e

vice-versa. A equagao (16) mostra a formula do MPE (WANKE; JULIANELLI, 2006):

n (Rg—Pp)
t=1 Rt

n

MPE = (16)
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Onde:
. : valor da demanda real para o periodo f;
e B :valor da demanda prevista para o perfodo f;

e N :nimero de periodos da previsao.

ERRO PERCENTUAL ABSOLUTO MEDIO (MEAN ABSOLUTE PERCENTUAL
ERROR - MAPE)

No intuito de analisar a magnitude do erro de previsdo em relacdo a série histdrica €
calculado erro percentual absoluto médio. A férmula utilizada para o cédlculo do MAPE ¢

apresentada na equacdo (17) (WANKE; JULIANELLI, 2006):

?_1|Rt — Py
MAPE = ——— (17)
Onde:
. : valor da demanda real para o periodo f;

e B :valor da demanda prevista para o periodo f;

e 71 :nimero de periodos da previsao.

ERRO QUADRATICO MEDIO (MEAN SQUARE ERROR - MSE)

O erro quadritico médio consiste em calcular a média dos erros de previsdo ao
quadrado. A férmula do MSE € apresentada na equacdo (18) (WANKE; JULIANELLI,
2006):

_ I Re— PY?

MSE (18)

Pelo fato dos erros serem elevados ao quadrado os maiores erros se destacam ainda
mais, o que pode comprometer esta medida caso surjam valores com grande discrepancia
quando comparado aos demais (outliers) (WANKE; JULIANELLI, 2006).

Ainda Wanke e Julianelli (2006), o MSE apresenta o erro com uma unidade diferente da

varidvel de interesse, fato que pode ser contornado através do cdlculo da raiz do erro
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quadratico médio (root mean square error — RMSE). A férmula do RMSE ¢€ apresentada na

equacdo (19) (WANKE; JULIANELLI, 2006):

RMSE = (19)

Onde:
. : valor da demanda real para o periodo t;
e P :valor da demanda prevista para o periodo f;

e 71 :npimero de periodos da previsao.

2.5 INTEGRACAO DE TECNICAS

A precisdao dos métodos de previsdo € influenciada pelos erros dos dados utilizados,
erros aleatorios do processo preditivo, padrdes irregulares de demanda e escolha de técnicas
de previsdao que minimizam erros de adequacgdo a série, mas que provocam erros nas previsoes
futuras (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Problemas causados pela irregularidade do padrao de demanda podem ser contornados
através da utilizacao de diferentes técnicas de previsao (JICK, 1979). Se diferentes técnicas de
previsdo chegam a resultados similares, o especialista responsdvel pelo sistema de previsao
ficard tranquilo quanto ao valor de previsdo que utilizard, entretanto se apresentarem valores
discrepantes o especialista poderd rejeitar ambas as estimativas, ou aceitar os valores previstos
como limites superior e inferior do intervalo de previsdo, ou selecionar uma das técnicas ou
tentar uma integracdo das técnicas para obter uma previsao unica (THOMAS, 1987).

A integracdo de diferentes técnicas baseia-se em duas decisdes (MACKAY;
METCALFE, 2002): escolher as técnicas de previsdo que serdo integradas (sejam técnicas
qualitativas, quantitativas ou sistema misto); e selecionar a forma de integrar estas técnicas.

A integracdo estruturada de técnicas de previsdo diminui a ocorréncia de previsdes
tendenciosas e facilita também a integracdo de informacdes contextuais (WEBBY;
O’CONNOR; EDMUNDSON, 2004). As técnicas de previsao podem ser integradas através
de: ajuste subjetivo, combinacdo de previsdes, decomposi¢do de séries temporais e

desenvolvimento de um modelo de previsao (WEBBY; O’CONNOR, 1996).
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Neste trabalho serdo apresentados: o ajuste subjetivo, a combinagdo de previsdes e
desenvolvimento de um modelo de previsdo. A integracdo através de decomposicao de séries

temporais pode ser encontrado em Lemos (2006).

AJUSTE SUBJETIVO

Segundo Webby e O’Connor (1996) o ajuste subjetivo imputa informagdes contextuais
a previsdo que os modelos matemdticos usualmente ndo consideram. Esta alternativa de
integracdo €, em geral, a mais simples e com melhor custo/beneficio (WEBBY; O’CONNOR,
1996). A precisdo alcancada € maior quando o ajuste subjetivo agrega dados nao considerados
pela técnica quantitativa, como irregularidades ou mudancas no padrio de demanda futuro
(SANDERS; RITZMAN, 2001).

Sanders e Ritzman (2001) ainda afirmam que o ajuste subjetivo € adequado se: os
especialistas conhecerem bem as varidveis de interesse e eventuais fatores que podem afetar
estas varidveis; em casos com elevado grau de incerteza; e quando os especialistas tiverem
conhecimento de informagdes contextuais que invalidam a suposicdo de constancia do padrao

de demanda no futuro.

COMBINACAO DE PREVISOES

Segundo Georgoff e Murdick (1986) combinagdes de previsdo aumentam a precisdo e
diminuem a variacdo da precisdo das previsdes, quando feitas comparagdes com previsdes
individuais. Ainda Georgoff e Murdick (1986) afirmam que nos casos onde existe dificuldade
em escolher a melhor técnica de previsdo, usualmente, as combinacdes de diferentes técnicas
apresentam melhor precisdo em relag@o a técnicas individuais.

A combinag¢do de previsdes estd sujeita ao método de combinagdo, a natureza das
técnicas e ao ndmero de previsdes que serdo combinadas. A combinagdo pode ser feita
subjetivamente ou através de técnicas quantitativas (GOODWIN; WRIGHT, 1994). Estudos
indicam que as combinag¢des quantitativas sdo mais precisas que as subjetivas (LAWRENCE,;
EDMUNDSON; O’CONNOR, 1986).

A combinacdo quantitativa mais simples é a média aritmética das previsdes geradas
pelas diferentes técnicas (HIBON; EVGENIOU, 2005). Esta combinagao de previsdes garante

melhor precisdo que o resultado da técnica com menor precisdo (THOMAS, 1996).
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Segundo Ashton e Ashton (1985) pode ser utilizada a média ponderada para incorporar
a precisdo relativa a cada previsdo individualmente, porém os ganhos em relacdo a média

aritmética sao muito pequenos.

DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE PREVISAO

Ao longo do desenvolvimento de vérios modelos de previsdo de demanda ocorre uma
exigéncia pela incorporacdo de informagdes subjetivas na selecdo de varidveis, na estimativa
de parametros, no estudo de dados e na selecdo de técnicas de previsdo de demanda
(GOODWIN, 2002). Deve - se incorporar as conclusdes subjetivas como entradas da técnica
preditiva, ao invés de ajustar o resultado final do processo de previsao (GEORGOFF;
MURDICK, 1986).

O desenvolvimento de um método estatistico pode ser embasado respectivamente em
séries temporais ajustadas ou varidveis causais para obter a previsdo. A informacdo contextual
pode ser incorporada ao método de duas maneiras: quantificando a informagdo subjetiva em
um modelo matemético; e identificando os eventos especiais e somando informagdes no
processo de desenvolvimento e nas estimativas dos parametros do modelo (WEBBY;
O’CONNOR, 1996).

A Figura 7 relaciona diferentes técnicas de previsdo indicando o nivel de integracdo
entre técnicas qualitativas e quantitativas. As técnicas de Analogia, Andlise Conjunta,
Bootstrapping Subjetivo, Previsdao baseada em regras, Modelos Econométricos e Sistemas
Especialistas utilizam técnicas de previsdo desenvolvidas a partir da integracdo de andlises

estatisticas e andlises subjetivas (ARMSTRONG; BRODIE, 1999).

Figura 7 — Integracdo entre métodos de previsdo (linhas pontilhadas indicam possiveis

relagdes) (ARMSTRONG; BRODIE, 1999 apud LEMOS, 2006, p. 72).
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Através da técnica por Analogia tenta-se identificar um produto cujo modelo de
penetracdo no mercado seja similar ao padrao de penetracao do novo produto (CHAMBERS;
MULLICK; SMITH, 1971).

A técnica por Analogia se desenvolve por meio de andlise de caracteristicas em comum
entre o produto em questdo e o produto similar, como por exemplo: funcionalidades dos
produtos, classe de consumidores, estrutura do mercado, condi¢des econdmicas, estratégias de
Marketing (produto; preco; promogdes; lancamento; distribui¢do; etc) e nivel (complexidade)
de inovacdo (THOMAS, 1985).

Métodos baseados em opinides de especialistas juntamente com métodos de
Extrapolagdo de séries temporais compdem uma analise de dados para a técnica por Analogias
(ARMSTRONG; BRODIE, 1999). Analogias sdo utilizadas no curto prazo para previsdes de
eventos especiais ou agcdes competitivas embasadas em exemplos passados similares. Num
médio prazo as analogias s@o utilizadas para avaliar os efeitos de determinados eventos, como
exemplo podemos citar recessdes econdmicas; € em longo prazo € utilizada para saber como
serd a aceitacdo de um novo produto no mercado baseado na demanda de produtos similares
(MAKRIDAKIS, 1996).

A Anélise Conjunta é utilizada para quantificar o desejo do consumidor para diferentes
alternativas e variados atributos do produto. Esta técnica € baseada em pesquisa com o intuito
de obter dados de entrada para os processos de previsio de novos produtos (WITTINK;
BERGESTEUN, 2001).

A aplicacdo da técnica de Andlise Conjunta € realizada através dos seguintes passos
(WITTINK; BERGESTEUN, 2001): selecao de uma categoria de produtos; identificacao dos
tipos de consumidores; selecdo das caracteristicas que definem o produto; escolha do
intervalo da variacdo dos atributos; descricio do métodos de coletas de dados;
desenvolvimento de instrumentos de pesquisa; definicio da amostra representativa do
mercado alvo e coleta de dados; e andlise dos dados. No intuito de relacionar as intencdes dos
consumidores com relagdo ao produto, a técnica utiliza um modelo de Regressao Multipla
designado por func¢do de preferéncia (ARMSTRONG; BRODIE, 1999).

O Bootstrapping Subjetivo envolve um processo por meio de técnica quantitativa que
reproduza uma técnica qualitativa preditiva de situagdes reais ou simuladas. Esta técnica

sistematiza as regras da previsao subjetiva, convertendo a previsdao dos especialistas em um
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modelo quantitativo através da regressdo da previsdo subjetiva sobre informacgdes utilizadas
no processo preditivo (ARMSTRONG, 2001a).

Na técnica de Bootstrapping Subjetivo um especialista ou um grupo de especialistas faz
uma previsdo dos possiveis problemas relacionados ao produto, previsio esta que em
conjunto com as regras utilizadas pelos especialistas no processo preditivo sdo dados de
entrada para um modelo de previsdo através de Andlise de Regressao (ARMSTRONG, 1983).
Sao utilizadas como varidveis dependentes no processo as previsoes feitas pelos especialistas,
e as informagdes utilizadas por eles para chegar a essas previsdes sao varidveis independentes
do modelo de regressdao (ARMSTRONG, 2001b; GOODWIN, 2002).

O Bootstrapping Subjetivo pode ser utilizado em diversas dreas como da psicologia,
educagdo, marketing, financas entre outros, € importante ressaltar que € indicado em situagcdes
complexas onde somente uma andlise subjetiva ndo € confidvel e a previsdo subjetiva deve ser
considerada no processo de previsdo. Esta técnica também oferece alternativa a modelos
econométricos em situagdes em que ndo had disponibilidade de dados sobre as varidveis
dependentes ou os dados das varidveis independentes oferecem pouca variacao histérica. O
Bootstrapping Subjetivo pode ser uma alternativa a Andlise Conjunta por meio de dados
artificiais onde os especialistas irdo estimar as respostas dos consumidores; no caso de
previsdes de vendas de novos produtos os dois métodos integrados sdo apropriados
(ARMSTRONG, 2001b).

A técnica de previsdo baseada em regras (RBF — Rule Based Forecasting) converte as
previsdes dos especialistas em um conjunto de regras. O RBF tem por objetivo eliminar as
restricoes dos métodos de extrapolacdo como, por exemplo, o fato de ndo incorporar o
dominio do conhecimento no processo de previsdo. Através da eliminagdo destas restri¢des o
RBF insere conhecimento de eventos que ocorreram que a série temporal niao reflete e
conhecimentos de eventos futuros. As regras produzem uma previsdo através de uma
combinacdo de métodos por meio do uso de conhecimento e experi€éncia dos especialistas,
bem como teoria disponivel, pesquisas empiricas e caracteristicas dos dados. O RBF ¢
indicado em situagdes onde hd um dominio de conhecimento elevado, incertezas e
instabilidade sdo baixas ou moderadas e o horizonte de previsdao € de longo prazo
(COLLOPY; ARMSTRONG, 1992).

Para iniciar a aplicagao do RBF deve-se coletar dados e identificar as caracteristicas das
séries temporais. Pode-se identificar algumas caracteristicas com base no dominio de
conhecimento, sdo elas: padrdo da tendéncia das séries temporais (multiplicativo/exponencial

ou aditivo/linear); dados simulados; descontinuidade do nivel das séries nao temporais;
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instabilidade da tendéncia; ciclos e sazonalidades de demanda; e fatores causais que afetam os
componentes das séries. Ao serem identificadas as caracteristicas das séries temporais define-
se o horizonte de previsdo e ajusta-se os dados histéricos influenciados por eventos especiais
(ARMSTRONG; ADYA; COLLOPY, 2001). Para o curto prazo utiliza-se métodos de
extrapolagdo e para o longo prazo deve-se usar modelos de regressio (COLLOPY;
ARMSTRONG, 1992). Para finalizar a aplicacdo do método deve - se combinar os modelos
aplicados para os diferentes horizontes de previsio (ARMSTRONG; ADYA; COLLOPY,
2001).

Os Modelos Econométricos sdo definidos como sistemas de equacOes de regressdao
interdependentes de uma ou mais variaveis relacionadas a fatores econdomicos (CHAMBERS;
MULLICK; SMITH, 1971). Por se tratar de uma técnica cujo desenvolvimento € altamente
dependente de situacdes especificas existe a necessidade de um envolvimento de especialistas
experientes e habilidosos, embora os modelos usados para a previsao sejam muito simples e
envolvam poucas equacdes. Apesar dos modelos serem simples as previsdes das varidveis
dependentes devem ser precisas para serem incluidas nos modelos (MAKRIDAKIS;
WEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; ALLEN; FIELDS, 2001) .

Em uma modelagem econométrica sdo abordados os seguintes procedimentos
(CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971; MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998): coletar e refinar o maior nimero de dados disponiveis; determinar o
objetivo da modelagem; determinar as varidveis incluidas em cada questdo; determinar a
forma funcional (linear, exponencial, logaritmica, etc.) do modelo de regressdo; identificar as
relacdes de interdependéncia, as dire¢des esperadas e restricoes das relacdes; checar a
validade das consideracdes assumidas (normalidade, autocorrelacdo, estabilidade dos dados,
etc.); otimizar o modelo quando possivel (inclusdo ou exclusdo de varidveis); estimar
simultaneamente os parametros de todas as equacdes; testar a significancia estatistica dos
resultados; mensurar a precisdo do modelo e atualizid-lo quando necessario.

Existem situagdes em que os métodos econométricos sao mais eficientes como, por
exemplo: em se tratando de previsdo de curto e médio prazo; quando as relagdes causais
podem ser estimadas; quando grandes mudangas causais sdo esperadas no processo de
previsdo; quando se espera relacdes causais fortes entre varidaveis; e quando mudangas podem
ser previstas precisamente (MAKRIDAKIS; WEELRIGHT; HYNDMAN, 1998;
ARMSTRONG, BRODIE, 1999).

O Sistema Especialista € um método apropriado em situacOes onde héd necessidade de

repeticdo do processo; para modelar problemas complexos; quando os especialistas estdo
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dispostos a investir muito tempo no desenvolvimento de regras para o processo de previsao; e
quando os dados sdo poucos ou a qualidade dos dados de varidveis dependentes ndo € boa.
Este sistema caracteriza-se por possuir maior integracdo de métodos qualitativos e
quantitativos (Figura 7), sdo procedimentos estruturados que traduzem previsdes subjetivas
em um formato reprodutivel independente do especialista (ARMSTRONG, 2001a).

O desenvolvimento do Sistema Especialista ocorre a partir de trés etapas sdo elas: (i)
coleta de conhecimento relevante que é feita através da obtencdo de informagdes que deve
contar com diferentes fontes de pesquisa, como entrevistas com especialistas, revisoes
bibliograficas, questiondarios, estudo de caso, métodos de Opinido de Especialistas, Andlise
Conjunta, Bootstrapping Subjetivo e Previsdo baseada em regras; (i1) estruturagdo e aplicagao
do conhecimento, que foca no desenvolvimento de um modelo de regressdao da varidvel a ser
prevista em fun¢do das regras no processo de previsdo; (iii) teste e validacdo do método, feita
a partir da andlise da precisdo das previsdes. O processo do Sistema Especialista deve focar a
facilidade de examinar as regras, revisd-las e adicionar regras quando necessdrio. Para
facilitar a aprendizagem do sistema pelos especialistas todos os aspectos importantes do

processo de previsao devem ser representados (COLLOPY; ADYA; ARMSTRONG, 2001).
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3 METODO DE TRABALHO

A abordagem de resolucdo de um problema sob a 6tica da modelagem envolve varias
fases: deve existir um sistema real; baseado no sistema real deve ser feito um modelo
matematico para solucionar algum problema desse sistema; s@o feitas posteriormente analises
a partir do modelo sugerido; e fechando a pesquisa devem ser feitas conclusdes ou decisdes e

avaliacdes do sistema.

3.1 METODO PROPOSTO PARA SELECAO DE TECNICAS DE PREVISAO

Metodologias para a escolha de técnicas de previsdo auxiliam qualquer profissional,
sem a necessidade de conhecimento aprofundado ou auxilio de especialistas no assunto, a
definir a técnica ideal para determinada situagdo (LO, 1994).

Na Figura 8 Armstrong (2001c apud LEMOS, 2006, p. 82) mostra uma arvore para
definicao de técnicas de previsao.

Armstrong (2001¢c apud LEMOS, 2006, p. 84), no desenvolvimento de sua metodologia,
obteve evidéncias que as técnicas quantitativas sao mais precisas que as qualitativas nos casos
em que séries histéricas encontram-se disponiveis. Ainda neste trabalho ele identificou que as
técnicas mais simples devem ser priorizadas em relacdo aos métodos complexos, devido a
facilidade de compreensdo, aos custos reduzidos e também pelo fato de que raramente sio
menos precisos que os métodos complexos.

Em complemento a drvore de selecdo proposta por Armstrong (2001c), existem diversos
fatores para selecdo das técnicas de previsdo, que sdo apresentados nas Figuras 9, 10, 11, 12 e
13 (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971; GEORGOFF; MURDICK, 1986 apud
LEMOS, 2006, p. 153-156; LEMOS, 2006).

Para elaboragdo do sistema devem ser seguidos os seguintes passos (LEMOS, 2006): (i)
definicdo do problema e niveis industriais da previsdo; (ii) priorizacdo dos itens a serem
previstos; (iii) definicdo dos fatores temporais; (iv) andlise do ciclo de vida dos itens; (v)
defini¢dao dos dados de entrada e saida; (vi) coleta e preparagdo dos dados; (vii) escolha das
técnicas de previsdo; (viii) selecdo do pacote computacional; (ix) implementacdo da(s)
técnica(s) de previsdo; e (x) validagdo da(s) técnica(s) escolhida(s). A explanacdo de cada

uma destas etapas € apresentada na literatura de Lemos (2006).



Figura 8 — Arvore para defini¢iio de técnicas de previsio (ARMSTRONG, 2001c apud
LEMOS, 2006).
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Figura 9 — Fatores de Selecao - Parte | (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971;
GEORGOFF; MURDICK, 1986 apud LEMOS, 2006, p. 154).
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Figura 10 — Fatores de Selecdo - Parte 2 (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971;
GEORGOFF; MURDICK, 1986 apud LEMOS, 2006, p. 155).
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Figura 11 — Fatores de Selecdo - Parte 3 (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971;
GEORGOFF; MURDICK, 1986 apud LEMOS, 2006, p. 156).
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Figura 12 — Fatores de Sele¢ao - Parte 4 (LEMOS, 2006).
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Figura 13 — Fatores de Sele¢ado - Parte 5 (LEMOS, 2006).

45



46

4 PESQUISA OPERACIONAL

Neste capitulo foram pesquisados dois diferentes produtos de uma industria de
equipamentos pesados. A industria pesquisada € uma das unidades de uma multinacional que
fabrica equipamentos para constru¢io, mineracdo e para diversos outros segmentos. Através
do método apresentado no Capitulo 3 foi serd definido o melhor método para fazer a previsao

de vendas da empresa.

DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema resolvido neste trabalho foi a obtencao de previsdes de venda precisas para
dois produtos de uma industria de equipamentos pesados (denominados neste trabalho como
“A” e “B”). Ambos os produtos estdo em suas fases de estabilidade de mercado, pois ja nao
apresentam grandes alteracOes em suas participacOes de mercado — Tabela 1. Os fatores
contextuais que influenciam as demandas destes produtos sdo desconhecidos pelos

especialistas da industria.

Tabela 1 — Participacdo de mercado dos produtos A e B para o periodo de 2008 a 2011.

Ano 2008  Ano 2009 Ano 2010 Ano 2011

Participacao de mercado Produto A 49% 48% 51% 50%
Participacio de mercado Produto B 55% 57% 54% 57%

A induistria pesquisada elabora suas previsdes através de um método préprio que
incorpora a opinido e informacdes de seus vendedores e uma ponderacdo subjetiva da
geréncia comercial. Os vendedores informam a geréncia comercial os projetos em andamento
e uma estimativa de novos projetos para os periodos futuros. A geréncia comercial pondera as
informacodes enviadas pelos vendedores de forma subjetiva e elabora a previsao. Os resultados
dessas previsoes para os produtos pesquisados sdo apresentados nas Figuras 16 e 17.

A empresa possui restricoes para mudancas de curto prazo em seu planejamento
operacional, principalmente pelos longos prazos de importagdo de componentes utilizados na
fabricacdo dos produtos dessa pesquisa. As previsdes sdo utilizadas para o planejamento de
todos os departamentos estratégicos da empresa (producdo, logistica, compras, vendas,

marketing, recursos humanos e financeiro) e por esse motivo precisam Ser precisas.
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OBTENCAO DE DADOS

O nivel industrial da previsdo € local, visto que as previsdes sdo necessdrias para o
planejamento operacional da empresa.

O periodo da previsao definido foi mensal, respeitando o planejamento operacional da
empresa que também € mensal. O horizonte da previsdo foi mensal e a previsdo foi feita
sempre para o quinto més apds o més vigente devido as restricoes da empresa em alterar seu
planejamento operacional em curto prazo. O intervalo da previsao também foi mensal.

Para elaboragcdo do trabalho foi disponibilizada pela empresa as séries histdricas das
demandas dos produtos — Figuras 14 e 15, as previsdes elaboradas por seus especialistas —

Figuras 16 e 17 e as participacdes de mercado dos produtos — Tabela 1.

I I
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Figura 15 — Série historica Produto B.



48

Figura 16 — Previsdo Especialistas Produto A.

Figura 17 — Previsdo Especialistas Produto B.

Nas Figuras 14 e 15 € possivel verificar as demandas reais dos Produtos A e B
respectivamente, referentes ao periodo de out. 2007 a set. 2011. O padrao de demanda desses
dois produtos apresentam componentes de sazonalidade anual e tendéncia linear.

Nas Figuras 16 e 17 é possivel verificar as previsdoes elaboradas pela empresa
pesquisada para os Produtos A e B respectivamente, referentes ao periodo de out. 2008 a set.
2011. E possivel verificar que os especialistas da empresa procuraram equalizar a demanda
prevista desconsiderando a componente sazonal da série histérica, o que diminuiu
consequentemente o coeficiente de determinacdo R? e aumentou os erros percentuais

absolutos médios dessas previsdes.
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SELECAO DAS TECNICAS DE PREVISAO

Através da arvore de selecao apresentada no Capitulo 3 foram considerados os seguintes
pontos para selecdo da técnica adequada aos produtos da pesquisa: o nivel de aplica¢do da
previsdo que no caso desta pesquisa € local; o estagio de ciclo de vida dos produtos que se
encontram na estabilidade de mercado; o bom conhecimento da relacido entre varidveis que
influenciam a previsao que no caso pesquisado nao hd; e andlise das componentes das séries
temporais, onde foi verificada a presenca de componentes sazonais para ambos os produtos
desta pesquisa. Esses pontos citados nos levaram a selecionar para os Produtos A e B, a
técnica de amortecimento exponencial triplo, método de Holt-Winters, conforme apresentado

no referencial tedrico — Figura 18.

] —. _fra LiL
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Figura 18 — Selecdo da técnica adequada para os Produtos A e B.
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Seguindo o método apresentado no Capitulo 3, apds a definicio da técnica de
amortecimento exponencial triplo através da arvore de selecdo de Armstrong (Fig. 18),
também foram analisados os fatores de selecdo da referida técnica, com o intuito de ratificar

ou reprovar a aplicagdo da mesma. Os fatores analisados podem ser observados na Figura 19.

Figura 19 — Fatores de selecdo para a técnica de amortecimento exponencial.
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Dentre os fatores listados na Figura 19 podem ser destacados: o horizonte de previsdao
com boa acurécia, que no caso foi mensal para o quinto més apds o més vigente e considerado
pelos especialistas da empresa como um horizonte de médio prazo; a urgéncia de previsoes,
pois a técnica permite velocidade na obtencdo de previsdes; tempo curto para execugdo da
técnica; a técnica permite atualizagdes frequentes na previsdao; como os dados de entrada para
a técnica encontram-se disponiveis, o custo de implantacao € baixo.

Cabe ainda ressaltar que devido ao fato da técnica de amortecimento exponencial nao
conseguir prever os turning points ou as mudancas de padrdo de demanda ou picos e vales
aleatorios na demanda dos Produtos A e B, o ajuste subjetivo € uma alternativa cabivel. Caso
os especialistas da empresa tenham conhecimento de informacdes contextuais que possam
influenciar na demanda destes produtos, que ndo se aplica para a pesquisa deste trabalho, tais
fatores podem ser incorporados ao sistema de previsao através do ajuste subjetivo e com isso

melhorar a precisdo do modelo e das previsoes.

SELECAO DO PACOTE COMPUTACIONAL

O desenvolvimento matematico da técnica de amortecimento exponencial, por ser uma

técnica simples, foi feito no Microsoft Excel.
IMPLEMENTA CAO DA TECNICA

As séries histéricas foram utilizadas para: ajustar o modelo matemdtico (43 periodos
mensais); e para avaliar a precisdo do modelo (5 periodos mensais). A modelagem foi feita
através da técnica de amortecimento exponencial triplo.

Como a previsdes elaboradas pela empresa pesquisada ja atendem, mesmo que com
alguma restricdo as necessidades da mesma, o modelo estudado serd considerado satisfatério
caso os valores de seus coeficientes de determinacdo (R?) e erros percentuais absolutos
médios forem melhores que os valores das previsdes elaboradas pela empresa pesquisada.

O desenvolvimento matemadtico da técnica de amortecimento exponencial triplo utiliza

as Equacdes 7, 8, 9 e 10, mostradas no Capitulo 2 e reapresentadas abaixo:

Se=v(5) + A =1Siee @)

Ty = BNy = Ne—y) + (1= BT ®)



Nt=a(

t
St—c

R

) + (1 —a)(Ne—q + Te—y)

Poyp = (Ny + pT)S

t-c+p
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(€))
(10)

Também foi utilizada a medida de precisdo, apresentada no Capitulo 2, de erro

percentual absoluto médio (MAPE) e também foi medido o coeficiente de determinacao (R?).

Abaixo € reapresentada a equacdo 17 que € referente a medida de precisio MAPE e também ¢é

apresentada a equacgdo do coeficiente de determinagdo (R?) — Equacao 20:

n_1|Rt — Pyl
MAPE = — Rt (17)
RZ — 2?=1(Pt_R_t)2 (20)
2?:1(Rt_R_t)2
e Produto A
Tabela 2 — Resultados referentes ao Produto A.
Proposta TG Especialistas
alfa beta gama R? MAPE 5 R? MAPE MAPE 5 ultimos
MAPE Modelo 16,29% b 8,33%

0 0 0770249  0,763537022 dltimos 0,332437  35,72% 19,05%
Periodo  Real Nivel Sazonalidade Tendéncia Previsdo MAPE Previsdo MPE MAPE
out/07 4 4,00 1,00 0
nov/07 3 3,98 0,80 -0,0024
dez/07 2 3,94 0,59 -0,00714624
jan/o8 3 3,91 0,81 -0,009380404
fev/08 2 3,86 0,60 -0,013947372
mar/08 1 3,79 0,39 -0,020789527
abr/08 2 3,74 0,61 -0,025044944
mai/08 2 3,68 0,62 -0,029155145
jun/os 3 3,64 0,85 -0,030713169
jul/o8 5 3,63 1,31 -0,027366321
ago/08 4 3,61 1,09 -0,026420732
set/08 5 3,62 1,32 -0,023030644
out/08 5 3,65 1,27 -0,016570661 4 20,00% 4 20,00% 20,00%
nov/08 4 3,69 1,00 -0,009053393 3 22,50% 3 22,50% 22,50%
dez/08 2 3,66 0,59 -0,01194192 2 15,00% 2 15,00% 15,00%
jan/os 3 3,67 0,78 -0,008686222 3 11,25% 2 19,58% 19,58%




Tabela 2 — Resultados referentes ao Produto A.
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Especialistas

Proposta TG
Periodo  Real Nivel Sazonalidade Tendéncia
fev/09 2 3,70 0,52 -0,005138022
mar/09 2 3,68 0,56 -0,006179067
abr/09 1 3,63 0,33 -0,011137452
mai/09 3 3,62 0,83 -0,01140966
jun/09 4 3,60 1,15 -0,012756228
jul/09 4 3,59 1,11 -0,012543237
ago/09 4 3,56 1,16 -0,013837381
set/09 6 3,57 1,61 -0,011048541
out/09 6 3,61 1,55 -0,00519297
nov/09 4 3,67 1,01 0,002404492
dez/09 8] 3,68 0,81 0,002829078
jan/10 3 3,72 0,76 0,007975001
fev/10 2 3,73 0,54 0,007670249
mar/10 2 3,78 0,50 0,013079958
abr/10 8] 3,79 0,80 0,01262242
mai/10 3 3,78 0,85 0,009784354
jun/10 4 3,78 1,07 0,009339602
jul/10 5 3,80 1,29 0,010621558
ago/10 4 3,79 1,15 0,00743028
set/10 8 3,82 2,00 0,010717484
out/10 5 3,86 1,25 0,013455695
nov/10 6 3,94 1,40 0,02194626
dez/10 5 4,01 1,16 0,028293827
jan/11 4 4,11 0,90 0,03637198
fev/11 2 4,14 0,48 0,036096187
mar/11 2 4,15 0,54 0,032071089
abr/11 3 4,17 0,74 0,030472285
mai/11 4 4,19 0,97 0,029404102
jun/11 4 4,19 1,01 0,026739682
jul/11 6 4,24 1,37 0,02912684
ago/11 4 4,22 1,13 0,023676791
set/11 7 4,28 1,57 0,026950248

MAPE Previsdo MPE MAPE
9,00% 3 5,67% 25,67%
15,83% 3 -3,61% 29,72%
27,86% 3 -31,67% 54,05%
28,54% 3 -27,71% 47,29%
28,15% 3 -21,85% 44,81%
27,83% 3 -17,17% 42,83%
25,30% 4 -15,61% 38,94%
24,58% 4 -11,53% 38,47%
23,97% 4 -8,08% 38,08%
22,26% 4 -7,50% 35,36%
23,00% 4 -9,22% 35,22%
21,56% 4 -10,73% 35,10%
20,29% 4 -15,98% 38,92%
19,17% 4 -20,65% 42,31%
21,67% 4 -21,32% 41,84%
20,58% 4 -21,92% 41,42%
19,60% 5 -22,06% 40,63%
19,62% 5 -21,06% 38,79%
18,77% 5 -21,23% 38,19%
19,03% 5 -18,78% 38,16%
19,07% 5 -18,03% 36,63%
19,62% 5 -16,70% 35,87%
20,37% 5 -16,08% 34,54%
20,54% 5 -16,40% 34,20%
19,83% 4 -19,28% 36,47%
19,17% 4 -21,97% 38,58%
18,55% 4 -22,34% 38,41%
18,75% 4 -21,64% 37,21%
18,18% 5 -21,74% 36,84%
18,14% 5 -20,61% 36,25%
18,33% 5 -20,74% 35,93%
18,22% 5 -19,37% 35,72%

A média dos erros percentuais absolutos (MAPE) do modelo matematico foi de 16,29%

e para a previsdo dos especialistas foi de 35,72%. O coeficiente de determinagdo para o

modelo matemadtico foi de 0,76 (para o

0, B =0ey=0,77) e para a previsdo dos

especialistas, que ndo utiliza a técnica de amortecimento exponencial triplo, foi de 0,33. Os

coeficientes de nivel (), de tendéncia (B) e de sazonalidade (y) foram determinados através

da ferramenta Solver do Microsoft Excel para que o valor de R? fosse o mais alto possivel,
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lembrando que o valor desse coeficiente varia entre O € 1, sendo que o valor igual a 1 significa
o ajuste perfeito entre duas curvas analisadas.
A média dos erros percentuais absolutos para os cinco ultimos periodos mensais

(separados para avaliagcdo de precisao do modelo) foi de 8,33%.

Figura 20 — Série histérica, modelo matemaético e previsao - Produto A.

A Figura 20 mostra as demandas reais, as previsdes da empresa pesquisada, o0 modelo
matemdtico obtido através da técnica de amortecimento exponencial triplo e as cinco
previsdes obtidas pelo modelo. Percebe-se que os especialistas da empresa ndo consideram
em suas previsdes a componente sazonal da série histdrica, o que faz dessas previsdes menos

precisas das que foram obtidas através da técnica de amortecimento exponencial triplo.



e Produto B

Tabela 3 — Resultados referentes ao Produto B.
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Proposta TG Especialistas
alfa beta gama R? MAPE Modelo 21,24% MAPES Gltimos  11,25% R? MAPE  MAPE 5 dltimos
0,088542 0,170387 0,891507 0,729387487 0,31356 47,87% 24,58%

Periodo Real Nivel Sazonalidade Tendéncia MAPE Previsdo MPE MAPE
out/07 8] 3,00 1,00 0

nov/07 2 2,91 0,72 -0,015086413

dez/07 1 2,73 0,44 -0,043695855

jan/08 2 2,62 0,79 -0,054026531

fev/08 1 2,43 0,48 -0,077713853

mar/08 1 2,23 0,51 -0,098131427

abr/08 1 2,03 0,55 -0,115260734

mai/08 1 1,84 0,59 -0,129134505

jun/08 2 1,73 1,14 -0,124745275

jul/08 2 1,64 1,19 -0,118862717

ago/08 1 1,48 0,71 -0,126794214

set/08 2 1,41 1,37 -0,117024158

out/08 8] 1,55 1,81 -0,073745441 33,33% 2 33,33% 33,33%
nov/08 1 1,55 0,62 -0,061304655 16,67% 1 16,67% 16,67%
dez/08 1 1,47 0,69 -0,064556946 11,11% 2 -22,22% 44,44%
jan/09 2 1,65 1,13 -0,022199037 20,83% 1 -4,17% 45,83%
fev/09 1 1,66 0,59 -0,017032284 16,67% 2 -23,33% 56,67%
mar/09 1 1,66 0,60 -0,014184737 13,89% 1 -19,44% 47,22%
abr/09 2 1,80 1,06 0,011864718 19,05% 2 -16,67% 40,48%
mai/09 2 1,80 1,11 0,011142694 22,92% 2 -14,58% 35,42%
jun/09 3 1,88 1,55 0,021710582 24,07% 1 -5,56% 38,89%
jul/09 2 1,98 0,98 0,035492568 21,67% 2 -5,00% 35,00%
ago/09 2 1,97 1,06 0,027064531 24,24% 1 0,00% 36,36%
set/09 2 1,91 1,13 0,013697327 22,22% 2 0,00% 33,33%
out/09 3 2,18 1,29 0,057157483 20,51% 3 0,00% 30,77%
nov/09 2 2,30 0,85 0,066853037 22,62% 3 -3,57% 32,14%
dez/09 1 2,23 0,52 0,044513471 21,11% 3 -16,67% 43,33%
jan/10 1 2,22 0,47 0,035605054 26,04% 3 -28,13% 53,13%
fev/10 1 2,21 0,47 0,026763678 24,51% 2 -32,35% 55,88%
mar/10 2 2,21 0,92 0,021582337 25,93% 2 -30,56% 52,78%
abr/10 2 2,19 0,94 0,01513003 24,56% 3 -31,58% 52,63%
mai/10 3 2,18 1,40 0,010999399 23,33% 3 -30,00% 50,00%
jun/10 4 2,36 1,62 0,039660802 22,22% 3 -27,38% 48,81%
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Tabela 3 — Resultados referentes ao Produto B

Proposta TG Especialistas
Periodo Real Nivel Sazonalidade Tendéncia Previsdo MAPE Previsdo MPE MAPE
jul/10 B 2,44 1,21 0,046330091 2 22,73% B] -26,14% 46,59%
ago/10 2 2,42 0,86 0,035614867 2 21,74% 2 -25,00% 44,57%
set/10 2 2,38 0,89 0,021889576 2 20,83% 2 -26,04% 44,79%
out/10 3 2,50 1,16 0,038863495 3 20,00% 4 -26,33% 44,33%
nov/10 2 2,65 0,73 0,058382336 2 19,23% 2 -27,24% 44,55%
dez/10 1 2,66 0,39 0,049949817 1 18,52% 3 -33,64% 50,31%
jan/11 2 2,85 0,68 0,073479625 1 19,64% 4 -36,01% 52,08%
fev/11 2 2,85 0,72 0,062084094 1 20,69% 4 -38,22% 53,74%
mar/11 B 2,94 1,01 0,066474278 2 21,11% 4 -38,06% 53,06%
abr/11 4 3,00 1,34 0,064317385 3 21,24% 4 -36,83% 51,34%
mai/11 B 2,95 1,08 0,0461186 4 21,61% 4 -36,72% 50,78%
jun/11 5 3,10 1,57 0,063111001 5 20,96% 4 -35,00% 49,85%
jul/11 5 3,40 1,40 0,103232334 4 20,93% 4 -33,38% 48,97%
ago/11 8] 3,49 0,86 0,101224044 8] 20,33% 4 -33,38% 48,52%
set/11 4 3,58 1,12 0,098929685 3 20,46% 5 -33,15% 47,87%

Tabela 3 — Resultados referentes ao Produto B

A média dos erros percentuais absolutos (MAPE) do modelo matematico foi de 21,24%
e para a previsdo dos especialistas foi de 47,87%. O coeficiente de determinag¢do para o
modelo matematico foi de 0,73 (para a = 0,09, B = 0,17 e y = 0,89) e para a previsdo dos
especialistas, que ndo utiliza a técnica de amortecimento exponencial triplo, foi de 0,31. Os
coeficientes de nivel (a), de tendéncia (B) e de sazonalidade (y) foram determinados através
da ferramenta Solver do Microsoft Excel para que o valor de R? fosse o mais alto possivel,
lembrando que o valor desse coeficiente varia entre O e 1, sendo que o valor igual a 1 significa
o ajuste perfeito entre duas curvas analisadas.

A média dos erros percentuais absolutos para os cinco udltimos periodos mensais

(separados para avaliagdo de precisao do modelo) foi de 11,25%.
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Figura 21— Série histérica, modelo matematico e previsao - Produto B.

A Figura 21 mostra as demandas reais, as previsdes da empresa pesquisada, o modelo
matemadtico obtido através da técnica de amortecimento exponencial triplo e as cinco
previsdes obtidas pelo modelo. Percebe-se que os especialistas da empresa nao consideram
em suas previsdes a componente sazonal da série histérica, o que faz dessas previsdes menos

precisas das que foram obtidas através da técnica de amortecimento exponencial triplo.
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5 CONCLUSAO

Os valores dos coeficientes de determinacdo (R?) encontrados para os modelos
matematicos dos dois produtos sdo superiores aos valores encontrados para as previsdes dos
especialistas; e os valores das médias dos erros percentuais absolutos calculados para os
modelos matemdticos sdo menores que as médias calculadas para a previsdo dos especialistas
da industria estudada.

Através desses resultados podemos inferir que o método escolhido para selecdo das
técnicas € funcional para o caso pesquisado e também podemos concluir que através da
aplicacdo da técnica de amortecimento exponencial triplo foi possivel obter precisdes mais
precisas que as elaboradas pelos especialistas da empresa pesquisada pelo fato desses
especialistas desconsiderarem as componentes sazonais existentes das séries historicas dos
produtos.

Pode-se concluir também que uma previsdo de vendas bem elaborada deve ser
embasada em método tedricos solidos e todos os fatores devem ser considerados, assim como
componentes das séries histéricas, fatores contextuais e tudo o que puder influenciar na
demanda dos produtos. Somente apds isso € possivel alcancar resultados satisfatérios com o

sistema preditivo.
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