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RESUMO

A previsdao de demanda é parte integrante da gestao empresarial, antecipa a funcao producao e
auxilia na tomada de decisdo financeira, comercial e operacional. Diante de sua influéncia e
da incapacidade de se eliminar os erros inerentes, este artigo tem o intuito de, através de um
estudo de caso, analisar dados historicos de vendas de uma multinacional de energia,
comparando os erros de previsao de vendas da empresa com os calculados através de modelos
quantitativos simples. De acordo com a acuracia obtida e um coeficiente de variacao (C.V.)
das vendas menor que 0,4 para os produtos estudados, constatou ser possivel adotar métodos
simples de previsdo de vendas. Assim como, para um C.V. acima de 0,4 é possivel concentrar
maior atencdao por parte da geréncia. Como contribuicdo, tem-se o fato de que a
implementacdao de modelos sofisticados de previsdo de vendas nem sempre é indispensavel
para a obtencdo de melhor acurdcia na previsao de vendas, mesmo em uma organizacao de
grande porte.
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ERROR ANALYSIS AND QUANTITATIVE SALES FORECASTING METHODS:
CASE STUDY IN A LUBRICANT FACTORY

ABSTRACT

Demand forecasting is an integral part of business management, anticipating the production
function and assisting in financial, commercial and operational decision making. Given its
influence and the inability to eliminate inherent errors, this article aims to, through a case
study, analyze historical sales data of a power multinational, comparing the company's sales
forecast errors with calculated using simple quantitative models. According to the accuracy
obtained and a sales coefficient of variation (C.V.) of less than 0.4 for the products studied, it
was found possible to adopt simple sales forecasting methods. As for a C.V. above 0.4 it is
possible to concentrate more attention on the part of management. As a contribution, there is
the fact that the implementation of sophisticated sales forecasting models is not always
indispensable for obtaining better sales forecast accuracy, even in a large organization.
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1. INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO TEMA

A previsdao da quantidade de produto que os clientes irdo demandar é assunto de
importancia para o planejamento de uma empresa. Através da previsao da demanda é possivel
otimizar a programacéo da producdo (ARAUJO et al., 2018). A requisicio de matéria prima
além de informar aos diversos departamentos funcionais da organizacdo quais serdo as
previsoes das vendas futuras visto que estes dados podem ser utilizados como fatores
integrantes dos processos de tomadas de decisdes financeiras, comerciais e operacionais.

De acordo com Wanke e Julianelli (2006, p.1), “o papel da previsao de vendas pura e
simplesmente intuitiva (...) estd diminuindo. A mente humana, apesar de possuir
caracteristicas unicas (...) estd sujeita a vieses e emocoes sendo geralmente otimista e
subestimando a incerteza futura”. Neste contexto, as técnicas de previsoes das vendas tém se
desenvolvido com o0s avangos tecnolégicos de coleta, manipulagdo e disponibilizacdo de
dados, como também, devido ao desenvolvimento de sofisticados computadores. Dessa
maneira, segundo Plank et al. (2018) é possivel para cada gerente ou tomador de decisdes
implementar modelos ou técnicas quantitativas de previsao de vendas a fim de obter melhores
resultados gerencias.

Diante da influéncia que a previsdo de vendas pode causar sobre as decisoes
gerenciais de uma empresa e os diversos modelos de previsdo existente no campo tedrico,
surgiu o interesse de se aprofundar no tema de forma experimental. Analisando assim no
cotidiano do setor de planejamento de uma cadeia de suprimentos, situacdes como: analise
vendas, previsao estimada e demanda de produtos em estoque para suprir pedidos de clientes.

1.2 OBJETIVO

Visto que ndo é possivel eliminar os erros da previsao de vendas, como também o0s
problemas causados pelos préprios, esta pesquisa propde analisar os dados histéricos de
vendas de uma multinacional do segmento de energia comparando os erros de previsao de
vendas da empresa com erros de previsao de vendas calculados através de modelos simples de
previsdo de vendas como: média simples, média movel simples, média modvel dupla,
amortecimento exponencial simples, amortecimento exponencial duplo (HOLT) e
amortecimento exponencial triplo (WINTER).

1.3 JUSTIFICATIVA

Estudos como de Moro et al. (2018), Silva et al. (2018), Freitas et al. (2018),
Oliveira et al. (2017), Senna et al. (2015) tentam entender as influéncias que a previsao de
vendas pode ter sobre as decisdes gerenciais de uma empresa, portanto modelos de previsao
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contribuem para o aprimoramento existente no campo teorico/aplicado. A melhor
compreensdo sobre o tema permitiu identificar que o estudo de situagcdes como: vendas reais
acima da previsdo estimada e falta de produtos no estoque, podem agregar novos conceitos
aos estudos sobre previsdo, principalmente ao tratar de problemas reais de uma fabrica de alta
capacidade.

Este estudo trds como contribuicdao a ciéncia o fato de que a implementacdo de
métodos mais sofisticados de previsao de vendas nem sempre é indispensavel para a obtencao
da melhor acurécia na previsao de vendas, portanto a ado¢do de métodos mais tradicionais de
previsoes de vendas, ainda pode ser uma solucdao adequada aos interesses economicos de uma
organizacao de grande porte.

1.4 METODOLOGIA

A pesquisa pode ser classificada de acordo com a finalidade, abordagem, objetivos e
métodos empregado (GIL, 2010). Quanto a primeira, esta pesquisa é classificada como
aplicada, pois busca solucionar os problemas de previsdao de vendas através da utilizacdo de
técnicas existentes de previsdo. Na abordagem da situacdao problema esta pesquisa classifica-
se como quantitativa. Em termos dos objetivos gerais, esta pesquisa classifica-se como
explicativa e quanto ao método esta pesquisa classifica-se como estudo de caso, pois investiga
o melhor modelo de previsdao de vendas afim de obter melhores resultados de acuricia nas
previsoes.

Além de ser um estudo de caso, esta contido nesta pesquisa outros delineamentos
que compdem o estudo de caso, como:
a) Pesquisa Bibliografica — realizada através de consultas a livros, artigos cientificos,
teses, dissertacOes e informacdes disponibilizadas na Internet.
b) Documental — realizada através de materiais que ndo receberam ainda tratamento
analitico, desta forma, coletou-se arquivos da instituicdo estudada através de
planilhas eletronicas.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 A PREVISAO DE VENDAS NAS EMPRESAS

As previsoes de vendas em organizacOes podem ter um papel importante no sistema
produtivo, pois decisdes relevantes podem ser tomadas tendo como referéncia os dados da
previsdo. Sabet et al. (2019) afirmam que nos niveis gerenciais mais altos a previsdao de
vendas é a base para o planejamento estratégico a longo prazo. Coadunando com isso,
Danese, Molinaro e Romano (2018) citam o Planejamento de Vendas e Operacoes (S&OP)
como um processo chave que melhora a integracdo e a comunicagdo entre as fungoes de
negacios e alinha os planos de uma empresa em um conjunto integrado de planos.

As previsdes podem ser usadas de maneira extraordinariamente diversificada nos
quais os profissionais de previsdo trabalham continuamente para melhorar suas previsdes, o
que pode exigir a analise de diferentes tipos de entradas e consideracdes especiais (SEAMAN,
2018). Nas areas de financas e contabilidade a previsao de vendas fornece informagdes para o
planejamento orcamentario e controle de custos (PISTORE et al., 2015). No setor de
marketing é confiada a previsdo de vendas para planejar produtos novos. No setor da
administracdo da producdo a previsdo de vendas é utilizada para tomar decisdes sobre
processos produtivos, planejamento da producdo, programacdao de estoque e decisdes
continuas da empresa.

Devido aos diferentes vieses a respeito da previsdo de vendas, hd um histérico
conflito entre os departamentos de marketing e producao em empresas fabricantes de bens de
consumo.
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Em situacdes nas quais o conflito chega ao limite, o planejamento da demanda
reveste-se de um carater eminentemente politico. Producdo responsabiliza o departamento de
marketing de superestimar as vendas, considerando-o culpado pelo excesso de estoque de
produtos acabados e pelos elevados custos de set-up de maquinas. Marketing, por sua vez,
responsabiliza o departamento de producdao por adotar uma politica de capacidade e de
estoques que segue a demanda, sendo responsavel pela deterioracdo dos niveis de servico e da
disponibilidade de produtos (WANKE; JULTIANELLI, 2006, p.27).

O Planejamento de Vendas e Operacoes (S&OP) é um processo de planejamento
tatico, executado mensalmente e liderado pela alta administracdo com o objetivo de equilibrar
demanda, producdo, distribuicdo, compras e finangas, para garantir que os planos e o
desempenho estejam alinhados para apoiar o plano estratégico de negocios (BOZUTTI;
ESPOSTO, 2019). Com o intuito de evitar problemas histéricos como o citado, nos udltimos
anos, no Brasil, diversos fabricantes de bens e consumo utilizam processos estruturados de
Sales and Operations Planning (S&OP). Estes processos baseiam-se no balanceamento entre
demanda e disponibilidade de produtos de forma macro, como também, volume e mix de
produtos. Este udltimo visa disponibilizar o volume agregado adequado de produtos, para
atender a demanda, e disponibilizar a correta quantidade de cada tipo de produto.

Neste cenario, a previsdo de vendas tem ganhado destaque na articulacdo de
processos como S&OP e eventos na cadeia de suprimentos através da integracdo das
informag0es por diversos departamentos, afim de garantir o elevado nivel de servico.

Segundo Lee et al. (2012), um eficiente sistema de previsdao de vendas pode orientar
a empresa sobre questdes como melhoria de maquinario, redugdo de estoque e proporcionar
maior flexibilidade para mudancas e aumento dos lucros. A previsdo de vendas se torna nesse
contexto importante para a empresa pois afeta diferentes fungoes dentro de uma empresa.

Neste contexto, pode-se concluir que a importancia da previsdo de vendas nas
organizagoes tem ganhado expressao, pois as empresas a utilizam para planejar seus recursos
de distribuicdo, producdo e aquisicao de insumos e servicos, com perspectiva nas condicoes
futuras incertas.

2.2 METODOS QUANTITATIVOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Os métodos de previsdo sdo classificados em dois grupos. Estes grupos sdo: métodos
qualitativos e quantitativos respectivamente. Segundo Wanke e Julianelli (2006, p. 51) os
métodos qualitativos, “tem como objetivo estruturar o raciocinio para apoiar a tomada de
decisdes de planejadores experientes, utilizando como base o julgamento e o conhecimento
tacito para estabelecer generalizacOes e extrapolacdes”. Ainda de acordo com o autor, este
método é utilizado para “transformar opinides, conhecimentos e intuicdes em previsdes de
tendéncias futuras” (WANKE; JULIANELLI, 2006, p. 51).

Lustosa et al. (2008, p.58), afirma que “os métodos qualitativos apresentam um
maior grau de subjetividade e, por isso, permanecem menos adequados que os quantitativos.
No entanto, quando ndo ha disponibilidade de dados, torna-se a tnica alternativa”. Com esta
assertiva, pode-se observar que os métodos qualitativos de previsao de vendas sdo subjetivos,
logo apresentam menor grau de acuracia.

O método quantitativo que se baseia na série temporal de demanda tem sido utilizado
em conjunto com o método qualitativo afim de incrementar as previsoes de vendas fatores
externos - promocoes, volume de venda fora de época, entre outros - que nao sdao observados
através da série temporal da demanda, pois estas informacgOes estdao no saber tacito do
planejador.

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2001) as previsdes de vendas sdo elaboradas com a
combinacdo de métodos quantitativos e qualitativos. Os métodos quantitativos fundamentam-

se na analise de séries temporais ja os métodos qualitativos fundamentam-se em opinides de
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a) Métodos qualitativos — Baseia-se na intuicdo, julgamento de mais de um
especialista ou pesquisa de mercado para se obter a previsao.

b) Métodos quantitativos ou de projecdo histéria — Métodos que utilizam séries
temporal da demanda para se chegar a previsdao. Para utilizar estad técnica é
necessario que exista dependéncia entre os dados ao longo do tempo, como
também, parte-se do pressuposto que o comportamento da demanda passada pode
ser utilizado como base de dados para as demanda futuras.

¢) Métodos causais — Procura-se estabelecer relacdo entre demanda e fatores externos,
afim de explicar as flutuacdes da demanda a partir dos mesmos.

Como o foco desta pesquisa estd nos métodos quantitativos de previsao de vendas,
serdo aprofundados nas proximas subsecdes os seguintes métodos quantitativos: média
simples, média moével simples, média mével dupla, amortecimento exponencial simples,
amortecimento exponencial duplo (método de Holt) e amortecimento exponencial triplo
(método de Winter).

Segundo Wanke e Julianelli (2006, p. 67), “as técnicas quantitativas sdo classificadas
em dois grupos: técnicas de séries temporais e técnicas causais”. No mesmo contexto, Lustosa
et al. (2008), externaliza algumas técnicas de previsdo de demanda, conforme pode-se
observar através da figura 1.

Figura 1: Técnicas de previsao de demanda.

Métodos de -
- Previséo
Técnicas | Consenso
Estatisticas [ | de opinides
Quantitativos Qualitativos
| .
| ]
Projecdo Correlacao I Método Delfi
i '
Pesquisa de
- S Regresséo ; mercado
Médias moveis simples |
Simulacdo
| | Suavizamento Regressdo de Cenarios
exponencial multipla
|| Projecdo de Métodos
tendéncias Econométricos
—1 Decomposigao
| | BoxJenkins
(ARIMA)

Fonte: Lustosa et al. (2008).

Na figura 1, pode-se constatar, que: as técnicas de projecdo externalizadas por
Lustosa et al. (2008), correspondem as técnicas de séries temporais mencionadas por Wanke e
Julianelli (2006). No mesmo contexto, as técnicas de correlacdes mencionadas por Lustosa et
al. (2008) correspondem as técnicas de modelos causais citadas por Wanke e Julianelli
(2006).

Nesta perspectiva, segundo Mentzer et al. (1989), ao aprofundar no método
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quantitativo de projecdao da demanda, constata-se que este pode ser realizado através de dois
tipos de métodos temporais, que sdo:
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a) Métodos com modelos matematicos fixos (FMTS — Fixed Model Time Serie) —
utiliza-se equacdes definidas, a partir de avalicdes e constatacoes da existéncia de
determinados componentes na série, que habilitam a utilizacdo do modelo.

b) Métodos com modelos matematicos ajustaveis ou abertos (OMTS — Open Model
Time Serie). — analisa-se a série temporal, afim de constatar os componentes
existentes na série, apos cria-se um modelo Unico que projeta tais componentes,
prevendo valores futuros.

Na mesma tematica, Wanke e Julianelli (2006) afirmam que na atualidade ha mais de
60 técnicas quantitativas de previsdo de vendas baseadas em séries temporais. Ainda de
acordo com o autor:

Estudos ja mostraram que determinadas técnicas mais sofisticadas, além de
precisarem de uma grande quantidade de dados (como, por exemplo, o ARIMA, cuja
aplicacdo pode exigir um historico de até 72 anos) na grande maioria dos casos ndo garantem
resultados significativos melhores que os atingidos com métodos mais simples (WANKE;
JULIANELLI, 2006, p. 69).

Diante disto, Wanke e Julianelli (2006) asseguram que:

“As técnicas FMTS se destacam principalmente por serem de simples implementacdo e

utilizagdo, além de exigirem séries histéricas ndo muito grandes. Dessa forma, a maioria

destas técnicas se ajusta rapidamente a mudancas no comportamento das vendas, sendo

assim apropriadas para previsdes de curto ou médio prazo (WANKE; JULTANELLI, 2006,

p. 70).”

O método FMTS é tao eficiente quanto os demais métodos, pois utiliza-se formulas
simples (que ja estdo estabelecias), de baixo custo e facil entendimento. J4 o método OMTS
desenvolve um modelo de previsdo apds a identificacdo de componentes existentes na série,
sendo um método mais complexo que o FMTS, exigindo no minimo 48 periodos de historico.

Wanke e Julianelli (2006), ao comparar as diferentes técnicas de séries temporais
estabeleceu o quadro 1.

Quadro 1: Matriz de selecdo dos métodos a priori.

Caracteristicas | Tamanho do Histérico | Complexidade de

Técnica ;s 5 4
da Série Necessario Implementacao

Sem tendéncia

TbeLS-GUAAES Sem sazonalidade

Pequeno Baixa

Com tendéncia o
MMD ou AED Sereamnnalidnis Pequeno Baixa

Com tendéncia

Método de Holt el Pequeno Média
. . Com tendéncia
Método de Win- ; g :
Com sazonali- Médio Média
ter
dade
Decomposicio Com tendéncia
Do Com sazonali- Grande Alta

Cléssica
dade

Fonte: Wanke e Julianelli (2006).

Através do quadro 1, pode-se constatar que dentre os métodos citados por Wanke e
Julianelli (2006), o que possui maior vantagem de implementacao é o método de Winter, pois
este método pode ser aplicado em séries temporais de tamanho médio, exigindo-se média
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complexidade, além de poder ser utilizado em séries com tendéncia e sazonalidade. Em
contrapartida, hd o método da decomposicdo classica, que é uma técnica pertencente ao
modelo OMTS, possuindo desta forma alta complexidade de implementacdo e elevado
tamanho da série de vendas. Os demais métodos apesar de possuirem tamanho pequeno do
historico de vendas exige-se caracteristicas singulares quanto a sazonalidade e tendéncia.

2.2.1 Meédia Simples (MS)

A média movel simples consiste em umas das mais simples técnicas de FMTS, pois
utiliza o histérico de vendas passadas para se alcangar a previsao de vendas através da média
aritmética da série. Ressalta-se que ndo é indicado para essa técnica dados historicos que
apresentam sazonalidade e tendéncia. Apesar de ser uma técnica de baixo nivel de
complexidade para implementacdo, possui a desvantagem de ndo responder rapidamente as
variagoes no nivel da série.

Seu cdlculo é feito através da média aritmética dos dados da série de vendas passadas
conforme formula abaixo:

e=1R:

T

Py =

Onde:

p..P . s ]
o 1t previsdo para o proximo periodo;
R R

e © 't :valorreal observado no periodo t;

o : numero de periodos no histérico de vendas passadas.

2.2.2 Média Moével Simples (MMS)

A média mével simples é uma técnica de FMTS. Seu calculo é feito através da média
aritmética dos ultimos n valores da série de venda. Desta forma, os periodos antigos ndo sao
utilizados, pois cada vez que entra um novo periodo na série, outro periodo antigo sai da
analise. A formula para essa técnica € escrita da seguinte maneira:

(Rr +R_ytR _,++ Rt—n+1]

n )

Poyy=M, =

Onde:
. Fr+1pr+1
MrM

: previsdo para o proximo periodo;
¢ : média mével no periodo t;

R.R, .
o : valor real observado no periodo t;

o : numero de periodos considerados na média movel.

Esta técnica deve ser aplicada somente a séries de vendas que ndo apresentem
tendéncias e sazonalidade. Segundo Wanke e Julianelli (2006, p. 73) “a principal decisdo a ser
tomada é referente ao nimero de periodos que serdo utilizados na média movel”. Neste
contexto deve-se escolher o tamanho do periodo (n) visando minimizar o erro de previsao.

2.2.3 Média Mével Dupla (MMD)

Esta técnica de FMTS, pode ser utilizada em séries que possuem tendéncias, sendo
deste modo, mais completa que MS e MMS. Seu célculo é feito da seguinte maneira:
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1. Calcula-se a média movel simples;
(Re+R._;+R _,++ R _,4y)

Pyy=M, = " (3)

2. Calcula-se a média mével, baseando-se na série da média movel calculada anteriormente;
(Mr"l' M, +M,_,+ -+ Mr—n+1j

n 4

M!

e =

3. Soma-se a média movel simples e a diferenca entre as duas séries de médias moveis;
a, = M, + (M, — Mfrj (5)

a, = 2M_ — M, (6)

4. Calcula-se um fator de ajuste adicional, afim de considerar a tendéncia da série
b= ——(M,— M'
t n— 1( t rj (7)
5. Por ultimo, calcula-se a previsdo para os proximos periodos.
Pep=a;t byp (8)
Onde:
nn o, . . £ qs .
o : numero de periodos considerados na média movel.

R.R )
e ©f:valor observado no periodo t.

pp

o : numero de periodos futuros a serem previstos.

2.2.4 Amortecimento Exponencial

As seguintes técnicas de amortecimento exponencial usuais sdao: Amortecimento
exponencial simples (AES), amortecimento exponencial duplo (método de Holt) e
amortecimento Exponencial Triplo (método de Winter).

Segundo Samohyl et al. (2008, p.127), “os métodos de previsdo por suavizagao
exponencial se utilizam apenas de observacOes da propria série de dados, nao dependendo de
nenhuma variavel externa para fazer previsoes”. Neste contexto, a previsao pode ser realizada
de forma rapida, pois, o calculo ndo é dependente de informagdes externas a empresa. Ainda
de acordo com Samohyl et al. (2008),

Os métodos de suavizacdao exponencial consistem em decompor a série em
componentes (tendéncias e sazonalidade) e suavizar seus valores passados, ou seja, dar pesos
diferenciados cujos valores decaem exponencialmente para zero quanto mais antigo for o
dado, portanto, valorizando os dados mais recentes (SAMOHYL et al., 2008, p.127).

Desta forma, quanto mais novos forem os dados da previsdo, maior serdo 0s pesos,
comparados aos pesos dos dados mais antigos. Este fato ressalta que nestes modelos é
empenhado maior importancia aos dados mais atuais das vendas observadas.

Neste ambito, tendo em vista esta perspectiva, serao abordadas as técnicas propostas
de amortecimento exponencial, com o intuito de aprofundar no tema introduzido.

O Amortecimento exponencial simples (AES) foi o primeiro método de suavizacao
exponencial desenvolvido. Seu surgimento se deu durante a Segunda Guerra Mundial e teve
aplicacao no setor industrial em 1956, sendo utilizado para controle de estoques (SAMOHYL
et al., 2008).

A técnica AES difere das técnicas das médias, pois pondera os valores analisados de

acordo com o tempo, atribuindo maior peso para valores mais recentes da série de vendas e
8
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pesos menores para valores mais antigos. O calculo da previsdo para o periodo FerPest é feito
da seguinte maneira:
P.yy = aR,+ (1—a)P, 9)

Onde:
e P previsdo para o proximo periodo;
e q: coeficiente de amortecimento (0 < a < 1);
e R valor real observado no periodo t e
e P previsdo referente ao periodo t.

O fator o pode ser interpretado como o fator de ponderacao, determinando o grau de
importancia dos periodos mais novos referentes aos periodos mais antigos. Desta maneira
quanto mais proximo de 1 for o coeficiente o mais sensivel sera a previsao aos novos valores
da série.

Neste método recomenda-se que a precisdo do o deva ser analisada a partir do
monitoramento dos erros de previsdo, para isto, deve se definir os limites de controle para os
erros, e em seguida, monitorar os valores de o com relagdo aos limites estabelecidos.

Além do coeficiente de amortecimento, o P, também interfere no resultado da

- . - P,= R -
previsdo. Desta maneira, em geral, para o primeiro P, adota-se P, = R, 0. Esta decisdo

atribui elevado peso ao Ry, entretanto, conforme t aumenta o problema é minimizado.
- : Py .
Segundo Wanke e Julianelli (2006), uma alternativa ao problema do P, ? é

. . . . . P,
considerar um conjunto de valores inicias e aplicar a seguinte formula para P, “:

7
t=1 Rt

P, =
m o (10)

A técnica de amortecimento exponencial simples ndo é recomendada para séries que
apresentam tendéncias. Caso seja aplicada em séries deste tipo, ira ter sistematicamente
previsoes abaixo do valor observado, sendo feito o acompanhamento das tendéncias de forma
defasada.

J& o0 método de amortecimento exponencial duplo (método de Holt) foi criado pelo
préprio em 1957, quando o mesmo expandiu os conceitos da suavizacdo exponencial simples
para problemas de dados com tendéncia linear. Desta forma, o método foi criado utilizando-se
de duas componentes que sdo nivel e crescimento. Logo, o método de Holt também pode ser
aplicado a séries com tendéncias.

A férmula abaixo representa o calculo do nivel, constituido pela adicdo do termo
referente a estimativa da tendéncia a formula do AES.

Ne= aR, +(1—- a)(Ney +Te2) (17)

A férmula abaixo é utilizada para ponderar a estimativa da tendéncia através dos
pesos atribuidos a estimativa anterior e a mais recente a partir do coeficiente 3.

T, = 1‘9(Nr - Nr—ij +(1—-8)T,4 (12)

A equacdo abaixo retorna a previsao de vendas para os p periodos estabelecidos.

Py =N+ pT, (13)
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Os termos das formulas utilizadas sdo:
(l] <o = 1)

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

N;: Componente nivel;

T.:: Componente tendéncia;

B Coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia (0< p <1);
R:: valor real observado no periodo t;

p: numero de periodos futuros a serem previstos;

e P..p: previsdo para o periodo t+ p;

Por fim, o método de amortecimento exponencial (método de Winter) é considerado
adequado para séries que apresentam tendéncia e sazonalidade. Para isto, em seu modelo, é
utilizado uma nova férmula que calcula o ajuste sazonal. Sua equagao é dada por:

5.= Y(E) + [:1 _Yjst—c
N (14)
Onde,

&)5)
Ne/ Mt/ representa o ajuste sazonal calculado para periodo t;

(Se-c)(Se-c).

: representa o ajuste sazonal calculado c periodos atras;
Viy:

o refere-se a ponderacgao das duas parcelas da equagao.
O calculo da tendéncia se da por:
T, = BN, — N, ;) +(1— B)T._, (15)

Para o calculo do nivel, considera-se o ajuste sazonal, conforme equacdo abaixo:

N, = “(_.;f_rc) T(1—a)(Ney + Ty, = a(FE)+ (1 — @) (Weey + Toey

St—c

(16)
Por ultimo calcula-se a previsdo através pela seguinte férmula:
Frﬂ: = (Nr-l' thJSt_

ctp (17)
Onde:
NN, .
o : componente nivel;
5
J r5*: componente sazonal;
T.T, a
J : componente tendéncia;
ot - . 0< =1
J : coeficiente de amortecimento (0 < a < 1)( -~ ];

B

J P t: coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia (0< 8 <1);

YY

: coeficiente de amortecimento para a estimativa da sazonalidade (0<y <1);

R ;
£t valor real observado no periodo t;

pp

o : numero de periodos futuros a serem previstos e

P i .
e P H*P: previsdo para o periodo t + p.

2.3 AVALIACAO DE ERRO

Os métodos ndo apresentam resultados isentos de erros, que se tornam maiores
10
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quanto mais extenso for o horizonte de previsio (OLIVEIRA NETO; SANTOS, 2018). E
possivel avaliar a eficiéncia do melhor método de previsdao vendas através da andlise das
precisoes (erros) obtidos através dos diversos métodos. Devendo-se optar por utilizar o
método que possui menor erro médio.

Segundo Wanke e Julianelli (2006), existem diversas maneiras de medir a acuracia
das previsoes. Neste sentido, todas descrevem a diferenca entre os valores reais e os valores
previstos, que também sdo chamados de residuos. “Cabe destacar que um erro positivo indica
que a previsdo esta acima do real. Assim como um erro negativo mostra que a previsao esta
abaixo do real no periodo” (WANKE; JULTIANELLI, 2006).

Dentre os diversos tipos de erros utilizados para avaliar a precisdao da previsdao de
vendas, pode-se destacar: mean absolute deviation (MAD), mean percentual error (MPE) e
mean absolute percentual error (MAPE). Nesta perspectiva, sera abordado nos proximos
topicos desta pesquisa os respectivos erros citados acima.

2.3.1 Mean Absolute Deviation (MAD)

O MAD é estabelecido a partir do calculo do erro absoluto médio dividido pelo
nimero de periodos considerados. Devido ao fato de se utilizar o médulo da diferenca dos

. R.R . PP .
valores reais de venda (" " *) e valores previstos (" ¥ %), o resultado do MAD sera sempre
positivo. Desta maneira, o0 método evita o problema de um valor negativo anular outro
positivo durante o somatério. Seu célculo é feito através da seguinte equacgao:

E?::LlRE_PI |E?:1|RI_PI|
MAD=  n " (18)

Onde,
R.R

e Tt valores reais de venda;

PE"Pt.

o : valores previstos;

o n:™ nimero de periodos de previsao
2.3.2 Mean Percentual Error (MPE)

O método MPE ¢ utilizado afim de determinar se a série de venda esta com viés
positivo ou negativo, ou seja, se os valores estdo sistematicamente acima ou abaixo das
vendas reais. O calculo do MPE se da através da seguinte formula:

(Re—P¢)
n Tt 0

L (Re—P¢)
=1 Rt t=1 Ry

MPE= =& n (19)

Quando a previsdo ndo é viesada, o valor esperado pelo MPE encontra-se proximo de
zero. Quando o resultado for positivo, a previsdo estara frequentemente abaixo da venda real.
Em contrapartida, se o valor esperado for negativo, a previsao estara frequentemente acima da
venda real.

11
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2.3.3 Mean Absolute Percentual Error (MAPE)

O erro percentual absoluto pode ser calculado com o objetivo de avaliar a magnitude
do erro de previsdo com relacdo ao histérico de vendas. Desta maneira, a férmula para célculo
do MAPE se da seguinte forma:

|re—P] |re-F]
ey Lt

MAPE= = n (20)

Onde,
R R :
. £7°t: valores reais de venda;
E'Pt ]
: valores previstos;
n: numero de periodos de previsdo

3. ESTUDO DE CASO

3.1 COLETA DE DADOS

Nesta etapa da pesquisa foi coletado nos arquivos da empresa os dados anteriores das
séries de vendas que estdao compreendidos no periodo de setembro de 2011 a agosto de 2013
abrangendo dois anos de série historica.

Diante do vasto portfélio da empresa que abrange 6leos lubrificantes e graxas
lubrificantes, optou-se por estudar os produtos do segmento de dleos lubrificantes, pois este
ramo de produto representa o maior volume de vendas da empresa, sendo os produtos mais
impactados com os erros das previsdes de vendas.

Desta forma, obteve-se a série de vendas de todos os 6leos lubrificantes da empresa
para os respectivos centros de distribui¢des: Sdao Paulo (SP), Pernambuco (PE), Parana (PR),
Para (PA), Rio Grande do Sul (RS), Goias (GO) e Bahia (BA).

3.2 DEFINICAO DOS PRODUTOS A SEREM ANALISADOS

Através da coleta de dados na empresa obteve-se 150 séries histdricas abrangendo
150 produtos pertencente ao portfélio da empresa no horizonte de setembro de 2011 a agosto
2013.

Diante da grande quantidade de produtos surgiu a necessidade de segmentar os
dados, afim de selecionar os dados mais representativos para o presente estudo.

Neste sentido os dados foram segmentados da seguinte maneira:

a) Separacdo dos produtos ativo e inativos.

e Descartou-se do estudo os produtos inativos.

b) Separagdo dos produtos que comecaram a ser vendidos dentro do periodo
(setembro de 2011 a agosto 2013) e produtos que iniciaram as vendas antes
deste periodo.

e Descartou-se os produtos que iniciaram as vendas dentro do periodo
(setembro 2011- agosto 2013).
c) Produtos com venda nula no periodo analisado.
e Descartou-se os produtos com venda nula.

12
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Apés esta etapa o numero de produtos foi reduzido de 150 para 99 SKUs'. Devido ao
fato destes estarem recebendo a mesma importancia no processo de previsdao, optou-se por
segmenta-los visando focar os estudos nos SKUs de maior significincia para empresa,
utilizando a classificacio ABC?.

Obteve-se 19 produtos classificados como A, representado desta forma 80% das
vendas de todos os 99 produtos. 34 produtos ficaram com a classificacio B e 46 produtos
ficaram com a classificacao C, como pode-se observado na figura 2.

Figura 2: Gréfico ABC
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Entretanto de acordo com a classificacio ABC, ainda havia grande nimero de
produtos para o escopo desta pesquisa. Desta forma os produtos com classificacdo A foram
segmentados em produtos com demanda estaveis e produtos com demanda instaveis.

Esta classificacdo foi adotada pois entende-se que os produtos com demandas
estaveis podem ter suas previsoes de vendas previstas somente com técnicas quantitativas de
previsdo de vendas, ndo sendo necessario inputs de informacoes qualitativas. Neste contexto,
esta abordagem separa os produtos afim de focar-se somente nos produtos estaveis evitando
que a equipe de S&OP? gaste tempo discutindo previsoes de vendas de produtos com pouca
variabilidade nas vendas.

Para atingir esta classificacdo, utilizou-se o coeficiente de variagdo (CV)*. O critério
adotado pela empresa e por essa pesquisa foi o valor do coeficiente de variacdao de 0,4. Sendo
assim, para valores do coeficiente de variacdo menores que 0,4 interpretou-se como produtos
com demanda estaveis. E os CV com valores maiores que 0,4 foram traduzidos como
demandas instaveis, carecendo desta maneira de inputs da equipe de S&OP para a previsao
das mesmas. Com esta perspectiva, os produtos 2,5,6,7 e 18 foram externalizados como
demanda mais estaveis pois apresentaram coeficiente de variacdo menor que 0,4. Como pode-

se observar na tabela 1 abaixo.
Tabela 1: Coeficiente de variagdo (CV)

1 A tradugio de Stock Keeping Unit (SKU) para o portugués é unidade de controle de estoque. E utili-
zado para identificar os produtos no estoque da empresa.

2 A classificagdo ABC também é conhecida como lei do 80/20. Esta estabelece que para um grande
numero de fendmenos aproximadamente 80% dos efeitos estdo relacionados a 20% das causas.

3 A tradugdo de Sales and Operations Planning (S&OP) para o portugués ¢ planejamento de operagdes
e vendas.

4 O coeficiente de variagdo (CV) é definido como o desvio-padrdo em porcentagem da média. Desta
maneira, o coeficiente de variacdo permite a visualizacdo das precisdes dos dados. Quanto mais baixo

o CV menor a variacdo existente entre os dados, relativo a média.
13
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Coeficiente de variacao (CV) = Desvio padrao / Média
Produto Média Desvio padrdao = Coeficiente de variacao = Classificacao ABC
Produto 1 | 332250,37 169796,40 0,511 A
Produto 2 = 174801,67 68771,13 0,393 A
Produto 3 | 93801,67 59862,16 0,638 A
Produto 4 = 77684,00 33308,00 0,429 A
Produto 5 = 60830,00 15846,09 0,260 A
Produto 6 = 40708,33 9544,93 0,234 A
Produto 7 | 38774,17 10032,11 0,259 A
Produto 8 = 36985,83 18536,49 0,501 A
Produto 9 | 34629,17 15679,53 0,453 A
Produto 10 = 22409,50 10440,83 0,466 A
Produto 11 = 16492,50 14108,47 0,855 A
Produto 12 = 15244,67 7881,50 0,517 A
Produto 13 = 13054,17 10199,34 0,781 A
Produto 14 = 12135,83 6704,88 0,552 A
Produto 15 = 12010,83 5673,83 0,472 A
Produto 16 =~ 11977,50 5240,24 0,438 A
Produto 17 = 11708,33 5844,99 0,499 A
Produto 18 = 11606,67 3078,49 0,265 A
Produto 19 = 11457,50 7352,53 0,642 A

Quanto aos produtos com CV maior que 0,4 entende-se que estes podem ser
descartados do estudo pois apresentam a série historica de vendas com o desvio padrdo
variando superior a 40% da média da série, sendo classificados como produtos com demanda
instaveis. Desta maneira, supdem-se que para a previsdo destes produtos outros métodos de
previsdo de demanda qualitativos devem ser usados para prever a demanda com maior
acuracia.

3.3 APLICACAO DOS MODELOS MATEMATICOS E ANALISE DOS ERROS DE PRECISAO

Os modelos de previsdo de vendas que foram testados através de aplicacdes
matematicas em planilhas eletrénicas do software Excel® comercializado pela Microsoft®
foram: média simples, média movel simples, média mével dupla, amortecimento exponencial
simples, amortecimento exponencial duplo (método de Holt) e amortecimento exponencial
triplo (método de Winter).

Afim de encontrar e comparar a acurdcia das previsdoes de vendas calculadas foi
testado no Software Excel® os seguintes erros Mean Absolute Deviation (MAD)?, Mean
Percentual Error (MPE)® e Mean Absolute Percentual Error (MAPE)'.

4. DISCUSSAO E RESULTADOS

Apo6s o calculo dos erros de previsio para os métodos estudados, surgiu a
necessidade de organizar as informacdes obtidas com o intuito de facilitar a visualizacao e
andlise dos dados. Desta forma, organizou-se a tabela 2 com os erros encontrados pelos

5 O MAD ¢ estabelecido a partir do calculo do erro absoluto médio, dividido pelo nimero de periodos
considerados.

6 O método MPE ¢ utilizado afim de determinar se a série de venda estd com viés positivo ou negati-
vo.

7 O MAPE ¢ calculado com o objetivo de avaliar a magnitude do erro de previsdo com relagdo ao his -

torico de vendas.
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métodos: média simples, amortecimento exponencial simples, amortecimento exponencial
duplo (HOLT) e amortecimento exponencial triplo (WINTER). Para os métodos de média
moével simples e média moével dupla, foram listados nesta tabela, para cada produto, os que

apresentaram menores erros de previsdo de acordo com o valor (n)® de suas formulas.
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Tabela 2: Melhores erros de previsdo encontrados para os produtos estudados

Média simples| Médiamavel | Médiamovel Amoﬂerim.-_?n to Amﬂﬂer:imr_:n to Amoﬂer{men.m
(M) simples (M) | dupla (VD) .-_Txpon encial exponencial exf:-on ancial triplo

simples [AES) duplo (HOLT) | {método de WINTER)

MAD 70.327,11 50.270,29 67.468,30 57.604,02 59.117,64 55.670,74

Pruduto 2 MPE 0,259 |- 0,005 |- 0,031 0,061 |- 0,022 0,045
MAPE 29,3% 22,6% 31,5% 25,1% 29,4% 24,5%

MAD 192,55 16.336,57 19.279,20 15.413,57 18.852,67 20.327,06

Pruduto 5 MPE 0,124 |- 0,203 |- 0,098 |- 0,157 |- 0,156 |- 0,149
MAPE 28,7% 35,6% 38,3% 39,9% 35,9% 40,7%

MAD 4.288,35 9.240,57 13.228,57 9.672,05 7.415,85 5.954,93

Pruduto 6 MPE 0,055 0,012 |- 0,003 0,025 0,016 |- 0,019
MAPE 20,2% 21,1% 31,9% 22,1% 17,1% 14,0%

MAD 6.099,76 4.760,95 5.176,19 6.211,57 3.298,68 5.986,22

Pruduto 7 MPE 0,130 0,061 0,013 0,126 0,055 0,061
MAPE 14,8% 10,5% 11,7% 13,4% 7,2% 13,5%

MAD 2.736,61 2.667,43 3.075,27 3.473,13 3.105,40 3.054,02

Pruduto 18 MPE 0,433 |- 0,281 |- 0,219 |- 0,077 |- 0,346 |- 0,092
MAPE 49,2% 36,3% 40,3% 43,8% 43,4% 35,0%

Esta tabela 2 esta disposta com os produtos e os nomes dos seus respectivos erros
localizados nas duas primeiras colunas. Acima das colunas seguintes, constam os métodos de
previsao estudados e na regiao central os seus erros.

Tendo como referéncia a andlise dos erros, destaca-se que os melhores métodos de
previsao para os produtos 2, 5, 6, 7 e 18 foram respectivamente: média mével simples, média
simples, amortecimento exponencial triplo (Winter), amortecimento exponencial duplo
(HOLT) e amortecimento exponencial triplo (Winter).

4.1 COMPARACAO DOS ERROS ATUAIS E ERROS GERADOS PELA PREVISAO DE VENDAS

Visando comparar os erros da empresa com os melhores erros encontrados nesta
pesquisa, a tabela 3 foi construida. Nesta, consta para cada produto os erros de previsdao de
vendas da empresa e o melhor erro de previsao de vendas encontrado por esta pesquisa, assim
como os respectivos métodos de previsao de vendas utilizados.

Tabela 3: Comparagao dos erros dos modelos estudados com a previsao de vendas utilizada
MAD MPE | MAPE
Erros do modelo de previsdo utilizado pela empresa 59.219.74 | 0,012 | 26,1%
Prod 2 = - =
Média méwvel simples (MIS) 50.270,29 |- 0,005 22,6%
Erros do modelo de previsdo utilizado pela empresa 17.773,40 |-0,318 | 42.4%
Prod 5 T
Média simples (MS) 192,55 |-0124] 28,7%
— Erros do modelo de previsdo utilizado pela empresa 10.526,48 | 0,026 | 23.8%
2 Amortecimento exponencial triplo (método de WINTER) 595493 |-0,019| 14,0%
Erros do modelo de previsdo utilizado pela empresa 7.158,56 | 0,155 | 15,5%
Prod 7 - -
Amortecimento exponencial duplo (HOLT) 3.298,68 | 0,055| 7.2%
s Erros do modelo de previsdo utilizado pela empresa 3.275,33 |-0,247 | 41.4%
o Amortecimento exponencial triplo (método de WINTER) 3.054,02 |-0,092| 35,0%

De acordo com esta tabela pode-se ressaltar que os melhores resultados de acuracia
foram obtidos para os produtos 5, 6 e 7, visto que estes apresentaram melhora significativa

8 Numero de periodos anteriores abordados no calculo da previsdo de vendas
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para os trés tipos de erros analisados.

Entretanto os produtos 2 e 18, embora tenham apresentado melhora para os trés tipos
de erros estudados, ndo proporcionaram resultados tdo significativos quanto aos produtos 5, 6,
e’.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo limita-se a abordagem quantitativa das séries de vendas temporais de
modelo fixo, ndo sendo abordados fatores externos a previsao de vendas como inputs dos
setores de vendas e marketing no processo de estimagdo da previsdo de vendas. Desta forma o
estudo limita-se ao ambiente interno do setor de planejamento da empresa. Ja as previsoes de
vendas, estdo limitadas aos centros de distribuicdes dos estados de Sdo Paulo (SP),
Pernambuco (PE), Parana (PR), Para (PA), Rio Grande do Sul (RS), Goias (GO) e Bahia
(BA).

Pelo estudo de caso pode-se abordar métodos simples de previsao de vendas, assim
como, suas aplicagdes em cinco produtos pertencentes ao portfélio de uma multinacional de
grande porte. Nesta perspectiva, é possivel explorar a série de vendas destes cincos produtos
com bases nos seus erros.

De acordo com a acuracia obtida pelos modelos propostos e o fato de o coeficiente
de variacao das vendas serem menores que 0,4 para os produtos estudados pode-se evidenciar,
com este resultado, que para estes produtos a previsdao de vendas pode ser realizada sem a
necessidade de inputs externos. Desta maneira, é possivel focar a atencdo dos gerentes nos
produtos que possuem coeficientes de variacdo maiores que 0,4 pois nestes o desvio padrao
varia mais que 40% das médias de vendas.

Embora nao tenha sido observado um método de previsdo de vendas predominante
entre os cincos produtos esta pesquisa sugere para os produtos 2, 5, 6, 7 e 18 os respectivos
métodos de previsdo de vendas: média mével simples, média simples, amortecimento
exponencial triplo (Winter), amortecimento exponencial duplo (HOLT) e amortecimento
exponencial triplo (Winter).

Como foram encontrados melhores acuracias para todos os 5 produtos estudados,
observa-se que apesar da empresa ser uma multinacional de grande porte, é possivel melhorar
seus métodos de previsdo de vendas através de métodos simples de previsao de vendas. Nao
sendo necessario gastos monetarios em infraestrutura para aplicacao de métodos sofisticados
de previsao de vendas.
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