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RESUMO

Com o crescimento tanto da industria quanto do comércio, sistemas produtivos de servigo
ganham destaque. Assim, as empresas deste setor precisam aperfeicoar e inovar em técnicas e
em processos gerenciais mais eficazes. Neste cendrio, a aplicacdo de técnicas de previsdo de
demanda ¢ fundamental para facilitar o estabelecimento dos recursos necessarios para uma
empresa. Diante do exposto, o objetivo do presente trabalho ¢ aplicar métodos quantitativos de
previsao de demanda para um mix de produtos alimenticios de cesta basica de uma empresa
supermercadista, localizada na cidade de Ituiutaba-MG. O presente estudo ¢ de natureza
aplicada, e em relagdo aos objetivos, trata-se de uma pesquisa quantitativa, na qual foi realizado
um estudo de caso. Os resultados mostraram que o modelo da decomposi¢ao classica de série
temporal foi aquele que apresentou menores valores de MAD e MAPE, e o grafico de

monitoramento 4 MAD indicou que o modelo ¢ aderente.

Palavras-chave: Média modvel simples. Suavizacdo exponencial simples. Decomposi¢dao

classica de série temporal. Erro de previsio. MAD. MAPE.



ABSTRACT

With the growth of both industry and commerce, productive service systems gain prominence.
Therefore, companies in this sector need to improve and innovate more effective management
techniques and processes. In this scenario, the application of demand forecasting techniques is
essential to facilitate the establishment of the necessary resources for a company. In view of the
above, the objective of this work is to apply quantitative demand forecasting methods for a mix
of basic food products from a supermarket company, located in the city of Ituiutaba-MG. The
present study is of an applied nature. In relation to the objectives, this is a quantitative research.
Regarding the procedure, a case study was carried out. The results showed that the classical
time series decomposition model was the one that presented the lowest MAD and MAPE

values, and the 4 MAD monitoring chart indicated that the model is compliant.

Keywords: Simple moving average. Simple exponential smoothing. Time series

decomposition. Prediction error. MAD. MAPE.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento tanto da industria quanto do comércio, sistemas produtivos de
servico ganham evidéncia. Neste cenario destacam-se os supermercados, que tem como
objetivo atender a demanda dos clientes por produtos variados, a pronta entrega. Principal canal
de abastecimento dos lares, o varejo alimentar apresentou, em 2022, mais um ano de
crescimento, alcangando a marca de R$ 695,7 bilhdes em faturamento, por meio da operacao
de todos os seus formatos e canais de distribui¢do (supermercado, hipermercado, atacarejo,
mercado de vizinhanga e e-commerce). O resultado registrado em 2022 representa 7,03% do
Produto Interno Bruto (PIB) nacional. Um desempenho obtido a partir da operagdo de um
universo de estabelecimentos que também cresceu, chegando a um total de 94.706 lojas
(ABRAS, 2023).

Neste cenario, a fim de aumentar a competitividade destas empresas, ¢ de suma
importancia a aplica¢do de ferramentas de gestdo. Neste sentido, prever a demanda possui um
papel fundamental para o setor de planejamento e, por meio das informag¢des adquiridas, sdo
tomadas decisdes de carater comercial, operacional e financeiro, as quais influenciardo
diretamente no resultado econdémico de uma organizagdo (Lustosa et al., 2008). Técnicas de
previsdao de demanda tém como fun¢do o gerenciamento dos recursos produtivos da empresa,
de modo a melhorar o nivel de servigo oferecido ao cliente (Tubino, 2009).

Para Lustosa et al. (2008), a previsdo de demanda objetiva proporcionar importantes
informagdes para melhor gerenciamento estratégico nas empresas, que assegurem atingir seus
objetivos (Lustosa et al., 2008). Segundo Ballou (2006), a previsao dos niveis de demanda ¢
vital para a empresa como um todo, a medida que proporciona a entrada bdsica para o
planejamento e controle de todas as areas funcionais, entre as quais logistica, marketing,
producdo e finangas. Os niveis de demanda e os momentos em que ocorrem afetam
fundamentalmente os indices de capacidade, as necessidades financeiras e a estrutura geral de
qualquer negdcio.

Tubino (2009) destaca que as previsdes de demanda sdo realizadas utilizando-se
métodos quantitativos, qualitativos ou uma combinagdo de ambos. O autor define as etapas
segundo a seguinte ordem: objetivo do modelo; coleta e analise dos dados; selecao da técnica
de previsdo; obtencdo das previsdes e monitoramento do modelo.

Segundo Lustosa et al. (2008), os modelos quantitativos podem sem divididos entre

métodos de projecdo (médias moveis, suavizacdo exponencial, projecdo e tendéncia,



decomposi¢cdo e modelos ARIMA), assim como de correlagdo (regressao simples, regressao
multipla e métodos econométricos).

Para Ballou (2006), a realizacao da previsao de demanda ¢ um importante fator no
processo decisorio da organizagdo, tornando-se caracteristica vital, pois permite o controle de
todas as entradas para planejamento e controle de todas as suas areas funcionais. Diante do

exposto, a seguir sdo apresentados os objetivos do presente trabalho.

1.1 Objetivos de pesquisa

1.1.1 Objetivo geral

Aplicar métodos quantitativos de previsdo de demanda para um mix de produtos
alimenticios de cesta basica de uma empresa supermercadista, localizada na cidade de Ituiutaba-

MG.

1.1.2 Objetivos especificos

e Identificar os produtos de maior relevancia de vendas;
e Realizar o levantamento dos dados histéricos de demanda destes produtos;
e Analisar a série temporal e definir os modelos matematicos a serem aplicados;

e Comparar os resultados e validar os modelos de previsao.

1.2 Justificativa

A concorréncia existente hoje faz com que as empresas busquem formas de atender
seus clientes com agilidade e precisdo, a fim de os conquistar e fidelizar. A realizagdo da
pesquisa justifica-se por ser a previsdo de demanda essencial para que as empresas se
mantenham competitivas no mercado. A utilizagdo de uma técnica que torne a previsao mais
precisa, deve fazer parte das estratégias de uma empresa, visto que por meio das ferramentas
apropriadas a organizagdo pode se tornar cada vez mais competitiva no ramo em que atua. Os
dados obtidos por meio da previsdo de demanda antecipam uma tomada de decisdo certamente

mais coerente e segura (Lustosa et al., 2008).



Assim, o trabalho justifica-se pelo fato da necessidade da aplicacdo de técnicas
quantitativas de previsdo de demanda no supermercado onde foi realizado o estudo de caso,
tendo em vista que a falta de uma previsao acurada pode incorrer em excesso ou falta de
produtos nas gondolas. Esses fatores levam ao nao atendimento pleno da demanda, reduzindo

as vendas e, por consequéncia, os lucros da empresa.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Previsao de demanda

Entende-se por demanda a disposi¢ao dos clientes ao consumo de bens e servigos
oferecidos por uma organizacdo. Essa demanda ¢ influenciada por uma série de fatores, que se
estendem desde as condigdes macroecondmicas até questdes operacionais, como a
disponibilidade do produto e prego no ponto de venda (Lustosa, 2008).

Moreira (2009) cita que a previsdao de demanda, também conhecida como previsao de
vendas, € um processo racional de busca de informacgdes acerca do valor de vendas futuras de
um item, ou um conjunto de itens. Tanto quanto possivel, a previsdo deve fornecer também
informacdes sobre a qualidade e a localizacdo dos produtos no futuro. Para a escolha da
abordagem e técnica de previsdo, ¢ necessario que a organizagdo tome trés decisdes: o que
deve ser previsto, que tipo de técnica usar e que tipo de software (Krajewski; Ritsman;
Malhotra, 2009).

De acordo com Moreira (2009) a previsdao de demanda deve ser um trabalho realizado
em conjunto em que todos os envolvidos, analisem custos, mercado, pregos, vendas e pedidos.
Uma previsdo de demanda assertiva ¢ capaz de trazer muitos beneficios para ajudar a empresa
no mercado competitivo, muito por conta de tratar e trabalhar de forma qualitativa e/ou
quantitativa, ou ainda na combina¢ao das duas. Por isso, ¢ importante haver estudos e aplicacao
dessa ferramenta nas mais diversas areas e segmentos de mercado e pelas empresas.

Pellegrini e Fogliatto (2001) mencionam que a tomada de decisdes ¢ um fato cotidiano
que desempenha um papel relevante dentro das empresas. Atualmente, o alto grau de
competitividade no meio empresarial exige a capacidade de tomar decisdes rapidas e precisas.
A qualidade da tomada de decisdo tem relagdo direta com os dados disponiveis para o tomador
de decisdo, bem como sua habilidade em extrair destes dados informacgdes relevantes.

Neste contexto, ¢ de fundamental importancia a analise correta do comportamento dos

dados, que levam a escolha coerente do modelo de previsao e de como planejar, levando em



considera¢do o que foi analisado. Um planejamento bem feito e com base em estratégias bem
definidas pode ser chave fundamental para o desenvolvimento da empresa, para que ela seja
referéncia em qualidade e exceléncia.

Tubino (2009) classifica as previsdes em dois tipos: longo prazo, utilizadas em aspectos
estratégicos; e médio curto prazos, em aspectos taticos e operacionais. Os modelos de previsao
de demanda sdo uma alternativa para a geracdo de projecdes futuras acerca das vendas,
permitindo decisdes mais assertivas das organizagdes acerca do seu sistema produtivo,

resultando em um maior nivel de competitividade frente ao mercado.

2.2 Métodos de previsiao de demanda

De acordo com Moreira (2009), os métodos de previsao podem seguir critérios variados,
porém, a classificagdo mais simples provavelmente ¢ aquela que leva em conta o tipo de
abordagem ou tipo de instrumentos e conceitos que formam a previsdo. Para este critério, os
métodos podem ser qualitativos, quantitativos ou uma combinagao de ambos.

Os métodos qualitativos sdo baseados no julgamento e na experiéncia de pessoas que
possam, com as suas proprias caracteristicas, emitir opinides sobre previsdes futuras.
Interpretada muitas vezes como visao ou feeling. Algumas técnicas mais comuns utilizadas
neste método, segundo Krajewski, Ritsman e Malhotra (2009), sdo:

e opinides de executivos: executivos se reinem para desenvolverem em conjunto uma
previsdo. O grupo ¢ composto de executivos de varias areas do conhecimento, tais como
marketing, finangas, producado, etc. O interesse do grupo € o planejamento estratégico.

e pesquisa junto a consumidores: os consumidores determinam a demanda; neste caso, se
procede por meio de uma amostragem para uma pesquisa de mercado, o que pode gerar
resultados satisfatorios.

e método Delphi: este € o mais conhecido na abordagem qualitativa, e consiste na
constru¢do de um questionario que ¢ enviado a especialistas, que devem opinar nas
regras determinadas para coleta e a depuragdao de opinides e, juntos, chegarem a um
consenso. Pode ser utilizado em previsdes de longo alcance de demanda de produto,

vendas de novos produtos e tecnologicas.

Por sua vez, de acordo com Albino (2007), os métodos quantitativos utilizam modelos
matematicos com base estatistica, como forma de realizar a previsdo, e se dividem em causais

(ou de correlagdo) e de séries temporais. Nos modelos causais, a demanda de um item ¢



relacionada a uma ou mais varidveis internas ou externas a empresa, chamadas de variaveis
causais. O PIB (Produto Interno Bruto), o nimero de alvaras expedidos, o consumo de certos
produtos, sdo alguns exemplos de variaveis causais. Por sal vez, os modelos de séries temporais
necessitam do conhecimento de valores passados de demanda; o termo indica uma colecao de
valores da demanda tomados em instantes especificos de tempo. A expectativa € que a previsao
de valores passados forneca informagdes adequadas para a previsdo de valores futuros da
demanda. A Figura 1 mostra os métodos de previsao de demanda destacados por Lustosa et al.

(2008).

Figura 1 — Métodos de previsdo de demanda
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Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)

2.3 Modelos baseados em séries temporais

O objetivo da analise de séries temporais ¢ determinar os padrdes e modelos de
comportamento das varidveis estudadas, para que possam ser usados para efeito de
previsibilidade de valores futuros da série sob consideragao (Ballou, 2006). As séries temporais
podem ser divididas em quatro componentes: tendéncia, sazonal, ciclica e irregular (Figura 2).

A tendéncia representa o movimento de longo prazo causado nas vendas, por fatores
como mudangas em populacdo, mudancas no desempenho mercadologico da empresa, e

mudangas na aceitagdo dos produtos e servicos da empresa pelo mercado. Por sua vez, a



variagdo sazonal diz respeito aos altos e baixos na série que se repetem em periodos regulares
de tempo. Entre as for¢as causadoras desta variagdo regular incluem-se as mudancas climaticas,
os padroes de compra determinados por datas especiais, ¢ a disponibilidade das mercadorias.
Quanto a variagao ciclica, esta consiste no aumento e reducdo gradual de longo prazo na
demanda padrdo. Por fim, a variacdo irregular, ou aleatdria, ¢ aquela parte das vendas totais nao

explicada por componentes de tendéncia, sazonais ou ciclicos.

Figura 2 — Selec@o de padrdes de demanda

(a) padrao de demanda regular com variagao aleatéria, sem tendéncia e sem elementos sazonais
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(¢) padrdo de demanda regular com variagdo aleatéria, com tendéncia e elementos sazonais
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Fonte: Adaptado de Ballou (2001)

Para Godinho e Fernandes (2010), os métodos baseados em séries temporais seguem o
principio de que os mesmos fatores que influenciaram o passado influenciardo no futuro.
Quando a série temporal apresenta demanda média, os métodos de média mével, média movel
ponderada e suavizacao exponencial simples podem ser empregados. Se apresenta movimentos
de tendéncia e/ou sazonalidade, pode-se aplicar, dentre outros, o método de Holt, para dados
apenas com tendéncia, ou os modelos de Holt-Winters e decomposicao cldssica de série
temporal, para dados com tendéncia e/ou sazonalidade (Lustosa et al., 2008).

A seguir sdo apresentados os métodos de previsao aplicados no presente trabalho, a saber:

média mével simples; suavizacdo exponencial simples; decomposi¢ao da série temporal.



2.3.1 Média movel simples

A média movel simples faz a estimativa da demanda a partir de n» dados de periodos
anteriores (Martins; Laugeni, 2005). Para Moreira (2011), esse método pode ser eficiente
quando se tem uma demanda estaciondria; porém, ndo ¢ eficiente para variagdes de tendéncia e
sazonalidade na demanda. A Equagdo 1 ¢ utilizada para o célculo das médias moveis simples

(Lustosa et al., 2008).

st b, ()

Sendo:

M; =média movel de ¢ periodos;
D; = demanda no periodo ¢;

¢t = nimero de periodos

i = indice do periodo (i =2, 3, 4, ...).
2.3.2 Suavizacio exponencial simples

Segundo Fernandes e Godinho Filho (2010), este método consiste na utilizacao de pesos
que decrescem exponencialmente conforme os dados avangam para o passado. Cada previsao
realizada ¢ obtida em relagdo a previsao anterior, porém, diferentemente da média movel, um
fator de erro € acrescido para a realizagao do célculo.

Esse erro consiste na subtracdo da demanda do periodo anterior (D) pela previsao do
periodo anterior (M), corrigido por um coeficiente de suavizacdo (a). Este coeficiente deve
assumir valores que variam entre 0 a 1, sendo ajustado pelo previsor. Quanto maior o valor de
a, mais rapido o modelo de previsdo ird reagir conforme a real variacdo da demanda. Caso
contrario, as previsdes se sujeitardo a ficarem defasadas da demanda real mais recente. Além
disso, quando for utilizado um valor muito alto de a, h4 grandes chances de ocorrer variagdes
aleatorias nas previsoes obtidas.

O célculo da previsao de demanda utilizando a suavizagao exponencial simples ¢ feita

a partir da Equagao 2 (Lustosa et al., 2008).

My = M1+ a(Di—qy — M) (2)



Sendo:

M, = previsdo para o periodo ¢;
M;_, = previsdo para o perioto ¢ — 1;
a = coeficiente de suavizacao;

D;_; = demanda do periodo 7 — 1.

2.3.3 Decomposicio classica de série temporal

De acordo com Pellegrini e Fogliatto (2001), a decomposicdo utiliza formulacdes
matematicas simples para separar a série em quatro componentes principais (tendéncia, ciclo,
sazonalidade e termo aleatorio), a partir dos quais sdo feitas as previsoes.

As variacdes sazonais nos dados das séries temporais sdo apresentadas como
movimentos para cima e para baixo que se repetem com regularidade (ciclo sazonal), podendo
ser espagadas igualmente em dias, semanas, meses, anos, etc. Por exemplo, em um ciclo sazonal
trimestral, tem-se que a cada trés meses o comportamento da série se repete. A sazonalidade ¢
expressa em termos do valor do desvio da série. Assim, se a série varia ao redor de um valor
médio, a sazonalidade a acompanha; se a série apresenta tendéncia, entdo os valores da
sazonalidade seguem a linha de tendéncia (Stevenson, 2001).

O valor aplicado sobre a média, ou sobre a tendéncia, ¢ conhecido como indice de
sazonalidade ou coeficiente sazonal, e por sua vez pode ser aditivo ou multiplicativo. Segundo
Ballou (2001), este ¢ um método que tem grande aceitacdo e apresenta boa precisao.

Para Stevenson (2001), o modelo aditivo ¢ caracterizado pela soma ou subtragdo de certa
quantia 2 média da série, com o intuito de ser integrada a sazonalidade. Ja o multiplicativo ¢
definido por meio da percentagem do valor médio que ¢ multiplicada pelo valor de uma série,
a fim de ser adicionada a sazonalidade.

Os modelos aditivo e multiplicativo podem ser calculados conforme a Equacao 3 e 4,

respectivamente, seguindo os parametros utilizados por Moreira (2008):

Y=M+ O+ O+ @ 3)

Y = (T).(5).(C). () 4)
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Sendo:

Y = valor da série (demanda prevista);
T = componente de tendéncia;

S = componente de sazonalidade;

C = componente ciclica;

i = residuo devido a flutuagdes irregulares.

Os métodos de decomposi¢do sdo constituidos de um padrdo e de um elemento de erro
ou aleatoriedade na série temporal (Makridakis; Wheelwright; Hyndman, 1998). Conforme
Manuel (2017), o modelo aditivo ¢ adequado quando a amplitude das flutua¢des sazonais nao
se altera com o nivel da série. Caso as flutuagdes sazonais divergem crescente ou
decrescentemente em propor¢do ao nivel da série, o modelo mais apropriado serd o

multiplicativo.

2.4 Erros de previsiao

A precisdo da previsao refere-se ao quao proxima as previsoes chegam dos dados reais.
Os indicadores sao utilizados para verificar medidas de desempenho do nivel de precisdao. Ha
fatores externos que afetam a demanda, dentre eles fatores economicos, agdes do governo, gosto
dos consumidores, imagem do produto, agdes dos competidores, disponibilidade e custo de
produtos complementares (Pereira et al., 2006).

Neste sentido, Tubino (2009) ressalta que ndo existe uma técnica de previsdo de
demanda que pode ser empregada em todas as situagdes. Ademais, todo processo de previsao
apresenta erros. Porém, estes podem ser minimizados por meio da utilizagdo do método
apropriados. Por isso, deve-se monitorar o modelo e, quando necessario, ajusta-lo.

Conforme Fernandes e Godinho Filho (2010), o erro de previsdo ocorre de duas formas.
A primeira seria pelo fato da escolha inadequada do método e dos parametros de previsdo que
foram utilizados. J4 a segunda pode ser atribuida devido a aleatoriedade do mercado, o que
pode acarretar mudangas imprevisiveis nos valores que foram encontrados pelos métodos.

De acordo com Lustosa et al. (2008), o erro de previsdo pode ser calculado de diversas
formas, e o indicador bésico dessa medida ¢ comparar o valor da demanda real com a demanda

prevista, conforme mostrado na Equagao 5.

Et=D¢— Fu (5)
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Sendo:
E+ = erro de previsao no periodo ¢;
Dt = demanda real para o periodo ¢;

Ft-1 = demanda prevista para o periodo ¢ — 1.

A partir do valor de erro obtido pela aplicacdo da Equagdo 5, pode-se calcular o desvio
absoluto médio (MAD — Mean Absolut Deviation), conforme Equagdo 6. Este valor de erro ¢
utilizado para calcular o desvio-padrao do componente aleatorio, € na escolha de métodos e
parametros de previsdo. Valores altos de MAD indicam problemas com o método de previsao
empregado ou com os parametros utilizados, ou seja, valores menores indicam um ajuste

melhor.

D¢—Fp_
MAD:% (6)

Sendo:
n = numero de observacoes;
D¢ = demanda real para o periodo;

Ft-1 = demanda prevista para o periodo ( — 1.

Outra alternativa para a avaliagdo dos erros resultantes das previsdes € o erro percentual
absoluto médio (MAPE — Mean Absolute Percentual Error), conforme Equagdo 7. O MAPE ¢
uma medida de erro relativo que usa valores absolutos para impedir que os erros positivos e
negativos cancelem uns aos outros, € usa erros relativos para permitir que se compare a precisao

da previsdo entre métodos de série temporal.

1 |D¢— Fl
MAPE =-Y1
n=t=1p,|

* 100 @)

Uma vez calculados os valores de erro de previsdo, deve-se acompanhar o desempenho
do modelo de previsao ao longo do tempo, com o objetivo de verificar a acuracidade dos valores
previstos, identificar, isolar ou corrigir variagdes anormais, bem como permitir a escolha de
métodos ou parametros mais eficientes.

Para tanto, pode-se observar o comportamento do erro em um grafico de controle 4

MAD, que equivale a 3 desvios-padrdo, para cima ou para baixo, ndo devendo os valores de
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erro ultrapassarem os limites superior e inferior do grafico de controle. Se os valores dos erros
calculados estiverem dentro da faixa aceitavel, o0 modelo de previsdo esta sob controle. Caso
contrario, o modelo deve ser revisto. Assim, a cada nova previsao, o erro deve ser plotado,
analisado e, se constar alguma extrapolagao dos limites, agdes corretivas devem ser tomadas

(Tubino, 2006).

3 METODOLOGIA

Uma pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza em pesquisa aplicada ou
basica. O presente estudo ¢ de natureza aplicada, uma vez que ¢ caracterizada pela necessidade
de resolver problemas concretos, ou seja, tem finalidade pratica (Schwartzman, 1979). No que
se refere aos objetivos trata-se de uma pesquisa quantitativa, pois utilizou modelos matematicos
para realizar os calculos relacionados a previsao de demanda. Conforme Godoy (1995), este
tipo de pesquisa parte de um plano pré-estabelecido, com hipdteses e variaveis definidas, e a
quantificagdo dos resultados precisos € importante, para evitar analises erroneas.

Em relag@o aos objetivos, trata-se de uma pesquisa descritiva. Conforme Gil (2010),
este tipo de pesquisa busca descrever um fendmeno ou situacdo em detalhe, abrangendo com
exatiddo as caracteristicas de um individuo ou de uma situagao.

Quanto ao procedimento foi realizado um estudo de caso, no qual selecionou-se um
objeto de estudo com o propdsito de aprofundar seus aspectos caracteristicos (Gil, 2004). Foi
selecionada uma empresa de médio porte do setor de supermercados, que abastece grande parte
dos bairros proximos a ela.

A técnica de coleta dos dados foi realizada primeiramente por meio de entrevistas
informais com o gestor da empresa, e posteriormente foi solicitado o historico de vendas dos
produtos, que foram disponibilizados em planilhas eletronicas. Os dados coletados referem-se
a demanda dos produtos no periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2022.

Apos a coleta dos dados definiu-se os itens a serem tratados no estudo de caso.
Posteriormente, foi realizado o tratamento dos dados em planilhas eletronicas e no software
estatistico Minitab®, em que foram gerados os graficos com o objetivo de analisar o
comportamento das s€ries temporais. O proximo passo consistiu na escolha dos modelos
matematicos a serem testados. Em seguida, foi realizada a aplicacdo dos modelos no Microsoft
Excel®. A partir dos resultados, os valores de erro foram comparados entre si, para identificagdo
do modelo que apresentou as previsdes mais acuradas. Por fim, foi apresentado o

monitoramento deste modelo, por meio do grafico de controle 4 MAD.
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4 RESULTADOS

4.1 Caracterizacio da empresa

Para o estudo foi selecionada uma empresa de médio porte do setor de supermercados,
localizada no interior de Minas Gerais, na regido do Alto Paranaiba. A empresa possui uma alta
variedade de produtos nas categorias alimenticia, limpeza, cosméticos, higiene pessoal e
utensilios domésticos. Por sua vez, cada categoria ¢ composta por subcategorias. A categoria
de alimentos possui as seguintes subcategorias: cesta basica, massas, enlatados, laticinios,
hortifruti, congelados, cereais matinais, farindceos, bebidas, acougue, padaria e confeitaria.

A partir das entrevistas realizadas com o gerente, este informou que os itens de cesta
basica sdo aqueles de demanda mais relevante, uma vez que a venda destes impulsiona a compra
pelo consumidor de outras mercadorias. A subcategoria de cesta basica possui 11 tipos de itens,

de diferentes marcas, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Produtos da subcategoria de cesta basica

Item Numero de marcas % de vendas da marca
comercializadas mais vendida
Arroz 6 47%
Feijdo 7 33%
Oleo de soja 3 61%
Acucar 5 41%
Macarrao 11 22%
Farinha de trigo 5 34%
Extrato de tomate 7 29%
Farinha de mandioca 6 30%
Fuba 3 44%
Café 6 27%
Sal 4 30%

Fonte: Autor (2023)

A partir do levantamento apresentado na Tabela 1, foram escolhidos para o presente
estudo de caso trés itens de cesta basica, da marca mais comercializada, sendo estes: arroz,
feijdo e o6leo de soja. De acordo com o gestor, analisar as vendas e o comportamento do
consumidor com relagdo a cada marca ¢ de fundamental importancia para a empresa, uma vez
que estas concorrem entre si para a conquista de consumidores. Assim, realizar a previsao de
demanda de maneira assertiva pode ajudar a definir as estratégias de negociagdo com os

fornecedores, bem como de precos e promogodes.
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Os resultados da aplicagdo de métodos quantitativos de previsdo de demanda para os

itens selecionados sdo apresentados a seguir.

4.2 Analise das séries temporais dos produtos selecionados e definicio dos modelos de

previsao

A Figura 3 apresenta as séries temporais dos trés produtos selecionados. O periodo 1

corresponde ao més de janeiro de 2020, e o periodo 36, a0 més de dezembro de 2022.

Figura 3 — Séries temporais dos produtos selecionados
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Fonte: Autor (2023)

Primeiramente, foi realizado o teste de outlier para cada série temporal, no software
Minitab®. Os resultados detectaram um outlier nos dados historicos do produto 6leo de soja,
referente ao periodo 8, cuja demanda registrada foi igual a 709 unidades. Assim, como tratativa
desse outlier, esse valor foi substituido pela demanda média dos periodos 1 a 7, sendo esta igual
a4le.

Posteriormente, passou-se a analise da série temporal. Como pode-se observar na Figura
3, os produtos arroz e feijdo apresentaram uma tendéncia de queda nas vendas, embora discreta.
Por sua vez, o 6leo de soja aponta uma demanda média. Assim, a partir da andlise do
comportamento das séries temporais, foram definidos os modelos matematicos da média mével
simples, suavizagdo exponencial simples e decomposicdo classica, com seus respectivos

parametros, conforme mostrados na Tabela 2.



Tabela 2 — Defini¢do dos modelos matematicos e seus respectivos parametros

Modelo matematico Parametros
n=2
M¢édia mével simples n=3
n=4
a=0,2
Suavizacao exponencial simples a=0,5
a=0,8
Decomposigao classica Ciclo sazonal = 12 meses

Fonte: Autor (2023)
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Os resultados da aplicacdo dos modelos para cada produto sdo apresentados a seguir.

Posteriormente, os valores de MAD e MAPE sdo comparados entre si, para identificacao do

modelo que apresenta as previsdes mais acuradas. Por fim, é apresentado o monitoramento

deste modelo, por meio do grafico de controle 4 MAD.

4.3 Aplicacao do modelo da média mével simples

A Figuras 4 a 6 apresentam a previsao de demanda pela aplicagdo do modelo da média

movel simples, com # igual a 2, 3 e 4, para os produtos arroz, feijdo e 6leo de soja,

respectivamente. Ressalta-se que para a série temporal do dleo de soja, a demanda do periodo

8 refere-se aquela foi substituida conforme descrito na subsecdo anterior.
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Figura 4 — Aplicag¢do da média movel simples, para o arroz
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 5 — Aplicacdo da média movel simples, para o feijao
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Fonte: Autor (2023)

Figura 6 — Aplicacdo da média movel simples, para o 6leo de soja
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Fonte: Autor (2023)

Nas Figuras 4 a 6, observa-se que o parametro z igual a 2 ¢ aquele que apresentou em
uma previsao que reagiu de modo mais imediato as mudangas da demanda, enquanto que o
valor de n igual a 4 trata a média de forma mais homogénea, resultando em previsdes mais
suavizadas. Por sua vez, para n igual a 3 os resultados sdo intermediarios.

A Tabela 3 apresenta os valores de erro de previsao considerando a aplicagdo dos

diferentes valores de n, para os trés produtos analisados.



Tabela 3 — Erro de previsao (MAD e MAPE) para os diferentes valores de n
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Parametro Arroz Feijao Oleo de soja
5 MAD =312,80 MAD = 168,64 MAD = 55,45
n =
MAPE =13,11% MAPE =36,93% MAPE = 14,03%
3 MAD =312,02 MAD = 168,77 MAD = 54,85
n =
MAPE =13,26% MAPE = 37,54% MAPE = 13,80%
4 MAD = 326,68 MAD = 172,77 MAD = 56,09
n =

MAPE = 13,74 %

MAPE = 38,76%

MAPE = 14,11%

Fonte: Autor (2023)

Como pode-se observar na Tabela 1, para os trés produtos, os valores de MAD e MAPE

obtidos pela aplicagdo dos trés valores de n ndo apresentaram diferenga significativa.

4.4 Aplicacao do modelo da suavizacio exponencial simples

As Figuras 7 a 9 apresentam a previsao de demanda utilizando o modelo da suavizagao

exponencial simples, aplicando os valores de a igual a 0,2, 0,5 ¢ 0,8.

Figura 7 — Aplicagdo da suavizacdo exponencial simples, para o arroz
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 8 — Aplicacdo da suavizagdo exponencial simples, para o feijao
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Fonte: Autor (2023)

Figura 9 — Aplicagdo da suavizacdo exponencial simples, para o produto 6leo de soja
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Fonte: Autor (2023)

Nas Figuras 7 a 9, tem-se que a previsao utilizando o menor valor de a, igual a 0,2,
fornece uma curva de previsdo mais suave, ndo refletindo de forma imediata as alteragdes
subitas na demanda. Logo, maior peso ¢ dado ao passado, e ndo ao ultimo dado da demanda.
Por sua vez, para os valores maiores de a, igual a 0,5 e 0,8, observa-se que a demanda prevista
acompanha o comportamento da demanda real dos meses mais recente, ou seja, entende-se que

as novas informacdes de demanda real sdo as mais confidveis.
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A Tabela 4 mostra os valores de erro de previsdo para os diferentes valores de a. Como

pode-se observar, o valor de a igual a 0,8 é o que apresentou os maiores valores de MAD e

MAPE, para todos os produtos.

Tabela 4 — Erro de previsdo (MAD e MAPE) para os diferentes valores de a

Produto Arroz Feijao Oleo de soja
02 MAD = 344,34 MAD = 173,83 MAD = 47,12
a =
’ MAPE = 14.21% | MAPE = 38,99% | MAPE = 11,93%
05 MAD = 325,68 MAD = 178,00 MAD = 48,52%
a =
’ MAPE = 1327% | MAPE =37,61% | MAPE = 12,15%
0.8 MAD = 353,22 MAD = 195,88 MAD = 53,09
a =
’ MAPE = 1431% | MAPE =39,56% | MAPE = 13,25%

Fonte: Autor (2023)

4.5 Aplicacao do modelo da decomposicao de série temporal

A seguir ¢ descrito o passo a passo da previsio de demanda pelo método da
decomposicdo da série temporal, para o produto arroz. Para os demais itens, este descritivo de
calculo ¢ omitido, pois o roteiro dos calculos ¢ o mesmo.

Uma vez determinado o ciclo sazonal igual a 12 meses, por meio da realizagdo de pré-
testes no sofiware Minitab®, aplicou-se a média moével centrada para se obter os indices
sazonais de cada periodo deste ciclo, apresentados na Tabela 5 na coluna “Indice Sazonal”,
sendo o primeiro indice de cada periodo (1, 13 e 25) referente ao més de janeiro, e assim
sucessivamente, até o indice referente ao més de dezembro (12, 24 ¢ 36).

Uma vez definidos os indices sazonais, a proxima etapa do modelo consistiu em fazer a
decomposicdo da série temporal, que se baseia em remover desta série os componentes de
sazonalidade e de tendéncia, a fim de identificar quais destes estdo atuando na série temporal e,
posteriormente, calcular o valor previsto e o erro (residuo). A Tabela 5 apresenta o resultado da

decomposi¢do da série temporal do arroz.



Tabela 5 — Decomposicao da série temporal do arroz
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Periodo Demanda Sl:z(:)lrclgl I]l);i:;:zg; Tendéncia Tenstfgrllcia Previsao Erro
1 2774 0,8548 3245,06 2918,97 0,95 249524 278,76
2 2531 0,9213 2747,12 2897,34 0,87 2669,40 -138,40
3 3702 1,1704 3162,94 2875,70 1,29 3365,81 336,19
4 3369 1,0630 3169,37 2854,07 1,18 3033,84 335,16
5 3361 1,0214 3290,45 2832,44 1,19 2893,17 467,83
6 2415 1,0184 2371,48 2810,81 0,86 2862,39 -447,39
7 2886 1,0460 2759,04 2789,18 1,03 2917,52 -31,52
8 3259 1,1052 2948,84 2767,54 1,18 3058,64 200,36
9 2810 0,9208 3051,53 274591 1,02 2528,57 281,43
10 3369 1,0563 3189,49 272428 1,24 2877,61 491,39
11 1909 0,7426 2570,74 2702,65 0,71 2006,95 -97,95
12 2740 1,0797 2537,77 2681,02 1,02 2894,66 -154,66
13 2344 0,8548 2742,04 2659,38 0,88 2273,34 70,66
14 2386 0,9213 2589,74 2637,75 0,90 2430,24 -44.24
15 3079 1,1704 2630,66 2616,12 1,18 3061,98 17,02
16 2492 1,0630 234434 2594,49 0,96 275791 -265,91
17 2440 1,0214 2388,78 2572,86 0,95 2628,02 -188,02
18 2313 1,0184 227131 2551,22 0,91 2598,05 -285,05
19 2554 1,0460 2441,65 2529,59 1,01 2645,99 -91,99
20 2467 1,1052 223221 2507,96 0,98 2771,75 -304,75
21 1918 0,9208 2082,86 2486,33 0,77 2289,53 -371,53
22 1998 1,0563 1891,54 2464,70 0,81 2603,41 -605,41
23 1719 0,7426 2314,88 2443,06 0,70 1814,19 -95,19
24 2490 1,0797 2306,22 2421,43 1,03 2614,39 -124,39
25 1802 0,8548 2108,00 2399,80 0,75 2051,44 -249.,44
26 1993 0,9213 2163,18 2378,17 0,84 2191,07 -198,07
27 2418 1,1704 2065,91 2356,54 1,03 2758,16 -340,16
28 2406 1,0630 2263,43 2334,90 1,03 2481,97 -75,97
29 2271 1,0214 222333 2313,27 0,98 2362,87 -91,87
30 2423 1,0184 2379,33 2291,64 1,06 2333,70 89,30
31 2078 1,0460 1986,59 2270,01 0,92 2374,46 -296,46
32 2181 1,1052 1973,43 2248,38 0,97 2484.86 -303,86
33 2118 0,9208 2300,05 2226,74 0,95 2050,50 67,50
34 2529 1,0563 239425 2205,11 1,15 232922 199,78
35 2585 0,7426 3481,07 2183,48 1,18 1621,42 963,58
36 3063 1,0797 2836,93 2161,85 1,42 2334,12 728,88

Fonte: Autor (2023)

Da Tabela 5, primeiramente, para remover o componente sazonal dos dados para cada

periodo, dividiu-se a demanda com o seu respectivo indice sazonal, obtendo-se os dados

dessazonalizados. A partir dos valores obtidos (coluna “Dessazonalizagdo’), aplicou-se o
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método dos minimos quadrados para determinar a equacao de tendéncia ajustada, apresentada
na Equagdo 8. O componente de tendéncia (Y;) para um periodo de tempo (#) especifico foi

calculado inserindo os valores de tempo para cada observacao no conjunto de dados na equacao

de tendéncia ajustada.
Y, =-21,632 .t +2940,6 ®)

A partir da aplicagdo da Equagdo 8, obteve-se o componente de tendéncia da série
temporal (coluna “Tendéncia”), que por sua vez também foi removido da série. Para tanto,
dividiu-se a demanda de cada periodo por sua respectiva tendéncia, obtendo-se os valores

apresentados na coluna “Sem Tendéncia”.

Por fim, uma vez removidos da série temporal os componentes de sazonalidade e de
tendéncia, o proximo passo consistiu em fazer a previsao, multiplicando-se para cada periodo
seus respectivos valores do indice de sazonalidade e de tendéncia (coluna “Previsdao”). O erro
de previsao (coluna “Erro”) ¢ dado como a diferenga entre a demanda real e a demanda prevista.

As Figuras 10 a 12 mostram o grafico do comportamento da demanda real e da demanda

prevista, para os trés produtos analisados.

Figura 10 — Aplica¢do da decomposicdo de série temporal, para o arroz
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 11 — Aplicacdo da decomposicao de série temporal, para o feijdo
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Fonte: Autor (2023)

Figura 12 — Aplicagdo da decomposicdo de série temporal, para o 6leo de soja
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Fonte: Autor (2023)

A partir das Figuras 10 a 12, pode-se observar que para todos os produtos a demanda
prevista acompanha de perto a demanda real, para a maior parte dos periodos. Observa-se que
o modelo prevé os picos de sazonalidade. No caso do arroz e feijdo, que apresentam uma
discreta tendéncia de reducao nas vendas, o modelo também contempla esse componente.

A Tabela 6 apresenta os valores de erro de previsao.
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Tabela 6 — Erro de previsao (MAD e MAPE) para os diferentes valores de n

Oleo de soja
MAD = 46,07

MAPE =11,72%

Arroz
MAD = 259,17

MAPE =10,31%

Feijio
MAD = 137,64
MAPE = 30,23%

Parametro

Ciclo sazonal = 12

Fonte: Elaborado pelo autor

4.6 Comparacio e validacdo dos modelos de previsao

A Tabela 7 apresenta os valores de erro de previsdao obtidos a partir da aplicagdo de
todos os modelos de previsdo de demanda, para os trés produtos. Observa-se que o produto
feijao foi aquele que apresentou os valores mais elevados de MAPE, o que pode ser justificado
pelos maiores picos de demanda, e também pela mudanca no comportamento da série histdrica

a partir do periodo 20, na qual a demanda apresenta reducao do seu valor médio.

Tabela 7 — Comparacgado do erro de previsdo (MAD e MAPE)

Modelos Arroz Feijao Oleo de soja

Meédia movel simples MAD = 312,80 MAD = 168,64 MAD = 55,45
n=2 MAPE=13,11% | MAPE=36,93% | MAPE = 14,03%

Média mével simples MAD = 312,02 MAD = 168,77 MAD = 54,85
n=3 MAPE = 13,26% | MAPE =37,54% | MAPE = 13,80%

Média mével simples MAD = 326,68 MAD = 172,77 MAD = 56,09
n=4 MAPE = 13,74 % MAPE = 38,76% MAPE = 14,11%

Suavizacdo exponencial simples MAD = 344,34 MAD = 173,83 MAD = 47,12
alfa=0,2 MAPE = 14,21% MAPE = 38,99% MAPE =11,93%

Suavizacdo exponencial simples MAD = 325,68 MAD = 178,00 MAD = 48,52%

alfa=0,5 MAPE = 13,27% MAPE =37,61% MAPE =12,15%

Suavizacdo exponencial simples MAD = 353,22 MAD = 195,88 MAD = 53,09
alfa=0,8 MAPE = 14,31% MAPE = 39,56% MAPE = 13,25%

Decomposicio MAD = 259,17 MAD = 137,64 MAD = 46,07
ciclo sazonal = 12 MAPE=10,31% | MAPE=3023% | MAPE=11,72%

Fonte: Autor (2023)

Na Tabela 7, observa-se que para todos os produtos tem-se que a decomposi¢ao da série
temporal foi o0 modelo que apresentou os menores valores de erro, sendo este o mais acurado.
Logo, para fins de validacdo, foram feitos os graficos de monitoracdo do modelo (Figuras 13 a

15). Observa-se que para os trés produtos o modelo ¢ apropriado, uma vez que todos os valores
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de erro se encontram dentro dos limites, indicando que o modelo ¢ aderente ao comportamento

da demanda real.

Figura 13 — Monitorac¢do do modelo de decomposigdo da série temporal, para o arroz
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Figura 14 — Monitoracdo do modelo de decomposi¢@o da série temporal, para o feijao
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Figura 15 — Monitora¢do do modelo de decomposicao da série temporal, para o 6leo de soja
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Fonte: Autor (2023)

A partir da validacdo do modelo, foi feita a previsao de demanda para os meses de
janeiro a setembro de 2023 (periodos 37 a 45), para os trés produtos, sendo os resultados
apresentados na Tabela 8. Como limitagdo do trabalho, ndo foi possivel fazer o
acompanhamento da demanda real destes periodos e, assim, calcular o erro de previsdo e
monitorar o modelo ao longo desse periodo. Isto porque, at¢ o fechamento do trabalho, a
empresa estava passando por uma reestruturacdo do seu sofiware ERP (Enterprise Resources

Planning), motivo pelo qual os dados referentes a demanda de 2023 estavam indisponiveis.

Tabela 8 — Demanda prevista para os periodos 37 a 45, do arroz, feijdo e 6leo de soja

Demanda prevista (unidade)
Periodo | Més (ano 2023) Arroz Feijao Oleo de soja
37 Janeiro 1829,54 367,65 407,58
38 Fevereiro 1951,91 320,23 408,77
39 Margo 2454,33 541,79 384,42
40 Abril 2206,04 475,05 380,44
41 Maio 2097,72 498,49 393,59
42 Junho 2069,35 478,08 487,40
43 Julho 2102,94 475,77 468,23
44 Agosto 2197,98 343,43 443,51
45 Setembro 1811,46 326,89 384,87

Fonte: Autor (2023)
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho mostrou que a previsao de demanda € essencial para o supermercado, pois
consiste em um meio pelo qual a empresa pode se organizar antecipadamente para atender a
demanda dos seus consumidores.

Nesse sentido, entende-se que a aplicagdo de métodos de previsao de demanda na gestdo
das organizagdes tornou-se uma ferramenta essencial, que serve como base para as principais
decisdes estratégicas em diversos setores. E assim, gera uma maior competitividade para o
sucesso da empresa no mercado em que atua.

Desse modo, realizou-se no desenvolvimento deste trabalho a analise de alguns métodos
de previsao de demanda que melhor se adequasse ao comportamento das séries historicas de
vendas dos produtos da categoria cesta basica em um supermercado localizado na cidade de
Ituiutaba-MG. Apresentou-se o modelo de média modvel simples, suavizagdo exponencial
simples e decomposi¢ado cléssica.

Os resultados deste estudo foram satisfatérios e o objetivo do trabalho foi atingido, ou
seja, identificou-se 0 método que melhor se adequava para a série de dados dos produtos.

Para trabalhos futuros, sugere-se estender uma analise como a descrita no trabalho para

os demais produtos do supermercado.
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