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RESUMO

A previsdo de demanda é essencial para a melhoria da performance operacional das organiza¢des, bem como
na tomada de decisdo nos processos de planejamento e programacgdo da producdo. Diante deste contexto,
esta pesquisa objetivou aplicar e comparar os resultados de oito métodos quantitativos de previsdo de
demanda, classificados como sazonais e ndo sazonais, em um estudo de caso em uma indUstria
metalmecanica. Desta forma, os métodos foram utilizados na previsdo de trés produtos fundidos,
denominados arbitrariamente como A, Be C, e os dados foram obtidos na empresa fabricante destes
produtos. Para tanto, utilizou-se o software Excel para realizar as aplicagdes e a criacdo das séries temporais
e das métricas de acuracidade. Como conclusdes, destaca-se que o Método Multiplicativo de Winters obteve
o melhor resultado para os produtos A e C. Por outro lado, para o produto B, o melhor resultado foi
encontrado com o Método Aditivo de Winters. Logo, os modelos sazonais apresentaram os melhores
resultados para os presentes produtos. Isto posto, com a atuacdo com os métodos de previsdo de demanda
nesta pesquisa, foi possivel demonstrar a aplicacdo teérico-pratica em um estudo de caso, entender o
comportamento dos produtos analisados, e apoiar a organizacdo em questdo, no que tange a tomada de
decisdo e a formulacado de estratégias eficientes na area.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional, Previsdo de demanda, Séries temporais, Produtos fundidos,
IndUstria metalmecéanica.

ABSTRACT
Demand forecasting is essential for improving the operational performance of organizations, as well as for
decision making in production planning and scheduling processes. Given this context, this research aimed
to apply and compare the results of eight quantitative demand forecast methods, classified as seasonal and
non-seasonal, in a case study in a metalworking industry. Thus, the methods were used in the forecast of
three cast products, arbitrarily denominated as A, Be C, and the data were obtained from the company that
manufactures these products. For this, Excel software was used to perform the applications and to create the
time series and the accuracy metrics. As conclusions, the Winters Multiplicative Method obtained the best
results for products A and C. On the other hand, for product B, the best result was found with the Winters
Additive Method. Therefore, the seasonal models presented the best results for these products. That said,
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with the performance with the demand forecast methods in this research, it was possible to demonstrate the
theoretical-practical application in a case study, to understand the behavior of the products analyzed, and to
support the organization in question, with regard to decision making and the formulation of efficient
strategies in the area.

Keywords: Operations Research, Demand forecasting, Time series, Cast products, Metallurgical industry.

1. INTRODUCAO

Ambientes de negdcio cada vez mais complexos vem promovendo incertezas no &mbito
corporativo. No que tange a planejamento, tais incertezas estdo atreladas a demandas variaveis
devido a diferentes fatores de influéncia interferentes, como influéncias sazonais, politicas de prego
e sortimento (MOROFF; KURT; KAMPHUES, 2021). Diante de fatores externos nao controlaveis,
minimizar erros de planejamento é uma importante forma de mitigar riscos (FONSECA; MAGNO,
2022). Prever é uma maneira analitica de descrever o futuro com a qual a organizacdo podera
confrontar-se (DOANE; SEWARD, 2014).

Nos dias atuais, tal planejamento é realizado por multiniveis, sendo a base para uma visao
de curto, médio ou longo prazo, norteando as tomadas de decisdo (PINTO, 2022). Bugor e Lucca
Filho (2021), nos conduzem a entender que as previsdes sdo vitais para todas as organizacdes e para
cada decisdo administrativa significativa. Observando através desse horizonte, o processo de
previsdo de vendas € considerado o principal processo de entrada de dados para o planejamento de
areas na empresa (BUGOR; LUCCA FILHO, 2021), sendo crucial implementar modelos de
previsdo eficientes que permitam que as empresas se preparem antecipadamente para situacdes
futuras (MOROFF; KURT; KAMPHUES, 2021). Neste contexto, métodos de previsdo de demanda
estdo sendo largamente utilizados pelos importantes beneficios apresentados. Monegat et al. (2020)
utilizaram métodos de previsdo de demanda para projecdo de vendas de produtos de uma industria
do ramo moveleiro, Neto e Trentin (2019) os aplicaram para previsdo de demanda de curto prazo
para 0 mix de produtos de uma industria metalmecénica. E Silva et al. (2021), aplicaram modelos
de previsdo de demanda com o intuito de prever o faturamento de uma empresa de logistica.

Para Rozanec e Mladenic (2021) e Tubino (2008), a previsdo de demanda de vendas é um
componente critico do gerenciamento industrial, sendo o elo existente entre departamentos, tendo
impacto direto em toda a cadeia de suprimentos, atendimento de pedidos e fabrica. Para o
departamento de producéo, obter dados concisos de previsdo de vendas € crucial para estabelecer
os niveis de capacidade de producdo. J& para a area de suprimentos, é fundamental para a otimizacao
da aquisicdo de matéria-prima, sendo um processo estratégico dentro das organizacfes (FONSECA;
MAGNO, 2022). Segundo Moroff, Kurt e Kamphues (2021), previsdes de demanda precisas séo
uma alavanca essencial para otimizar o desempenho operacional.

Neste contexto, este estudo possui 0 propo6sito de responder a seguinte questao-problema:
“Como otimizar a compra de matéria-prima e prever mais assertivamente a capacidade produtiva
em uma empresa fabricante de pecas de alto valor agregado para o setor automotivo? Para isso, esta
pesquisa detém como objetivo principal aplicar métodos quantitativos para prever a demanda de
vendas de trés diferentes pecas estampadas, com o intuito de apoiar o processo de tomada de deciséo
do departamento de planejamento e programacgédo da producdo e analisar 0s possiveis cenarios
futuros relacionados a capacidade de producao.

Para tal fim, foram utilizados dados reais de vendas para os produtos em questéo,
possibilitando o uso destes modelos matematicos. A vista disso, este estudo foi dividido em seis
principais se¢Ges, com o intuito de atingir os objetivos da pesquisa. Desta maneira, elas séo
denominadas, respectivamente como introducdo, revisao bibliografica, metodologia, resultados e
discussdes, consideraces finais e referéncias.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo serdo apresentados os referenciais tedricos necessarios para a compreensao
das teorias adotadas neste estudo.

2.1 Previsdo de Demanda

De acordo com Borsato e Corso (2019), a previsdo de demanda esta entre os principais
métodos utilizados para gerenciamento de processos. Apesar de sua complexidade de aplicacdo, o
objetivo consiste em obter uma estimativa da demanda futura a partir de dados e acontecimentos
historicos. Como complemento, Dezordi, Silva e Ribeiro (2019), afirmam que é possivel planejar
com precedéncia, para que todos 0s recursos necessarios estejam disponiveis, com as quantidades
e qualidade necesséria, no momento correto. Desta forma, obtém-se o menor estoque, com baixo
custo e menor tempo de entrega, gerando satisfacdo do consumidor.

Segundo Zanella, Vieira e Barichello (2016) os métodos podem ser divididos em
qualitativos e quantitativos, além de uma combinacdo de ambos. Os modelos qualitativos
geralmente séo indicados para situa¢fes nas quais ndo existem dados histéricos como base para as
previsdes. No que se refere aos métodos quantitativos, para Martins e Laugeni (2015), a previsdo é
a determinacdo de valores futuros, obtidas por meio de uma fonte de dados passados, que s&o
aplicados em métodos ou modelos matematicos que estao associados a uma metodologia de trabalho
previamente definida.

Segundo Tubino (2009), a modelagem de previsao de demanda segue cinco etapas basicas:
objetivo do modelo; coleta e analise de dados; selecdo da tematica de previsdo; obtencdo das
previsdes; e por fim, monitoracdo do modelo. Logo, para este estudo, foram selecionados modelos
de previsdo ndo sazonais e sazonais, a fim de identificar qual melhor se adequa e representa os
dados e produtos analisados nesta pesquisa.

2.2 Modelos de previsdo nao sazonais

Em sequéncia, para as anélises de previsdo ndo sazonais, 0s metodos selecionados para
este estudo sdo descritos brevemente a seguir, apresentando as suas particularidades e principais
diferencas.

2.2.1 Modelo exponencial simples

O método estatistico de Suaviza¢do Exponencial Simples (SES) é apropriado para séries
com dados estacionarios, as quais ndo apresentam comportamento de tendéncia no decorrer do
tempo, ou seja, a série temporal se mantém constante sob um valor médio (ALVES et al., 2019;
FERRO; LIMA; TRENTIN, 2019). Assim, conforme Gaither e Frazier (2002), a modelagem do
método consiste na previsdo correspondente ao periodo anterior, acrescida de uma proporcao do
erro entre demanda projetada e realizada, associada ao periodo anterior. Em complemento, vale
ressaltar que o valor da constante alfa (o) € arbitrario.

2.2.2 Modelo linear de Holt
O método de Holt amplia a SES para dados de series temporais que apresentem tendéncia

linear, por meio da aplicacdo de uma constante que afeta a tendéncia da serie histérica (HOLT,
1957; VERISSIMO, 2012). Para isso, 0o método considera duas constantes de suavizagao a ¢ B, com

142



Revista CIATEC — UPF, vol.14 (2), p.p.140-155, 2022

valores entre 0 e 1 para calcular o nivel e a inclinacdo da série temporal (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2001).

2.2.3 Modelo linear de Brown

O método de Brown é utilizado para séries temporais que apresentam tendéncia linear. O
funcionamento légico do método é o seguinte: como os resultados obtidos pela suavizagdo linear
simples e dupla séo diferentes do real quando existe uma tendéncia, a diferenca entre eles podera
ser adicionada ao valor da suavizacdo simples, para que esta seja ajustada de acordo com a
tendéncia. Novamente, utiliza-se a constante de suavizagdo o podendo assumir valores entre 0 e 1.

2.2.4 Tendéncia amortecida

O método de tendéncia amortecida foi desenvolvido em uma série de trés trabalhos, e foi
baseado no método de Holt-Winters. Logo, este método visa suavizar a tendéncia existente em um
periodo de dados. O Método de Tendéncia Amortecida para suavizacdes exponenciais € um método
que geralmente produz os melhores resultados em testes empiricos de compara¢des de métodos de
previsdo de demanda (KAHMANN ET AL; 2013).

2.3 Modelos de previsédo sazonais

Para andlises de previsao sazonais os métodos selecionados para este estudo séo descritos
a sequir.

2.3.1 Modelo sazonal simples

No Modelo Sazonal Simples, a suavizacdo exponencial simples ocorre de forma
satisfatoria na série temporal quando a aleatoriedade domina a tendéncia-ciclo, dado que muitos
métodos de decomposi¢do levam em consideracdo a tendéncia e o ciclo sendo um Gnico componente
(PELLEGRINI et al., 2001). Sendo assim, se uma série temporal se mantém de forma constante
sobre um nivel médio, a suavizacdo exponencial simples pode ser utilizada para a previsao dos
valores futuros da série (PELLEGRINI et al., 2000).

2.3.2 Modelo aditivo e multiplicativo Winters

Os modelos de Winters, conforme Pellegrini (2000) dividem-se em dois grupos: aditivo e

multiplicativo. No modelo aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é constante ao longo do tempo,
ou seja, a diferenca entre o maior e menor valor de demanda dentro das estacfes permanece
relativamente constante no tempo. J& no modelo multiplicativo, a amplitude da variagdo sazonal
aumenta ou diminui como fungédo do tempo.
O modelo multiplicativo de Winters é utilizado na modelagem de dados sazonais, onde
a amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. O modelo aditivo de Winters é utilizado
na modelagem de dados sazonais, onde a amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o
passar do tempo (PELLEGRINI; 2000).

2.3.3 ARIMA

Segundo Borsato e Corso (2019), utilizam-se os modelos de previsdo de demanda Box-
Jenkins, também conhecidos como ARIMA, quando se tem por finalidade compreender o
comportamento da correlagdo seriada ou analisar a similaridade entre os valores de uma

143



Revista CIATEC — UPF, vol.14 (2), p.p.140-155, 2022

determinada série de tempo e com base no comportamento destes valores, determinar previsées
futuras. Os modelos de previsdo ARIMA foram desenvolvidos para serem utilizados em anélises
de dados temporais com padrao forte de sazonalidade.

Segundo Box e Jenkins (1976), a estratégia para a constru¢do de um modelo ARIMA envolve uma
abordagem iterativa que pode ser descrita nos seguintes passos: i) identificacdo — o objetivo é
determinar os valores de p, d e g do modelo ARIMA(p,d,q), sendo uma fase crucial do método; ii)
estimacdo — nesta fase os parametros sdo estimados utilizando o algoritmo de programacao néo-
linear (Marquardt); iii) verificacdo - pela analise de residuos, verifica-se se 0 modelo € bom ou néo,
caso seja, pode-se passar para a Ultima fase e iv) previsdo — depois de identificado o modelo,
estimado e verificado, pode-se realizar previsdes para periodos futuros. No modelo ARIMA, os
valores futuros de uma série temporal sdo supostos como associados, tanto aos valores passados da
série (a componente autorregressivo), quanto aos erros das observacdes passadas (a componente
média movel).

2.4 Modelos Matematicos

Em consonancia, o Quadro 1 e 2 apresentam as equacGes matematicas para 0s métodos de previsao
de demanda utilizados nesta pesquisa.

Quadro 1 — Métodos de previsdo ndo sazonais.
Fonte: Os Autores (2022).

Onde:

Pi+1 & a previsdo para o periodo t+1;
R:é a demanda real para o periodo t;
Pt é a previsdo para o periodo t;

o. & a constante de amortecimento (0 <
o =1).

Onde:

Pim é a previsdo para o periodo t+n;

Li é a previsio inicial para o periodo t;

Suavizacao
Exponencial
Simples

Pt+1 = lIR.t + (1 - lI)Pt

Pion =Ly +1T
Suavizacao

Exponencial
de Holt

Ly =aRy + (1 —a)(Le-y + Ti-1)

Te =B(Le —Le—1) + (1 - B)Tes

T: é a tendéncia para periodo t;

n é a quantidade de periodos.

o. & a constante de amortecimento (0 <
o= 1);

P é a constante de tendéncia (0 <p <

1).

Suavizacao
Exponencial
de Brown

Pryx = Sp +kTr

Sp=adr + (1 —a)(Sr_y +Tr_y)

Tr = E{ST - 5?—1) + (1 _ﬁ)(TT—l)

Onde:
St Previso suavizada para periodo T
Tt estimativa de tendéncia para
periodo
k nimero de periodos futuros a serem
previstos
o. & a constante de amortecimento (0 <
a=1);

Tendencia
Amortecida

Lr = L'[_] + B br_]_ + Ctet L[-
by =0b1 + ofe;

P, =1L, +6b,

Onde:

Pte a previsdo para o periodo t;

L+ & a estimativa do nivel da série no
periodo t;

bt & a estimativa da tendéncia da série
no periodo t;

et é o “one-step-ahead error™;

B e P sdo as constantes de suavizagdo.
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Quadro 2 — Métodos de previsdo sazonais.

Fonte: Os Autores (2022).

Onde:

Zt+1; é o valor previsto para o periodo
detempot+1;

a; ¢ o parametro constante de suavizacio
do método, podendo assumir qualquer
valorentre Oe 1,

Z é o valor observado para o tempo t; Zt;
¢ o valor previsto para o tempo t.

Sazonal

simples Zt+1 = oZt + (1 -a)Zt

Onde:
Pwn € a previsdo para o periodo t+n;

Piyn = (Lt + nT)Si s4n i A .
L. € a previsdo inicial para o periodo t;

Suavizagdo
Exponencial

Le=afg )+ 0 - Ly +Ty)

T é atendéncia para periodo t;
St € o indice sazonal para o periodo t;
s é 0 periodo de tempo para uma estacao

de Winters

T. =L(L, — L 1-B)T,
Multiplicativo ¢ = Al ~ L)+ A= Py

completa de sazonalidade.
o € a constante de amortecimento (0 <a.
R <1);
S, = t + (1 -y)S;._ =)
‘ )/( /St—s) (4 =¥)Ses B ¢ a constante de tendéncia (0 <P < 1);
vy € a constante de sazonalidade (0 <y <

1).

Onde:

Pw+n € a previsdo para o periodo t+n;

L: é a previsdo inicial para o periodo t;
T é a tendéncia para periodo t;

St é o indice sazonal para o periodo t;

s é o periodo de tempo para uma estacéo

Exponencial
. _ completa de sazonalidade.
de Winters Te = B(Le —Le—1) + (1 = B)Tey a é a constante de amortecimento (0 < o

iti <1
Aditivo Se=y(Re — L)+ (1 —y)S;— B é a constante de tendéncia (0 <p < 1);
v € a constante de sazonalidade (0 <y <
1).
Onde:
X, S80 valores da série temporal x
observados em um tempo t;
e; € o erro associado aos valores
D(W) = Pyw_g + Dywip + -+ Py, observados no tempo t;

p é a ordem de um modelo

autorregressivo de coeficientes ®@;
q é a ordem de um modelo de média
movel de coeficientes 0 e;
d é a ordem de integracdo do modelo
ARIMA.

_ Peyn = L + 0Ty + Ses4n
Suavizacao
Ly = a(Ry = Se—s) + (1 — ) (Le—y + S¢—1)

xt - xt_d = Wt = (D(W) + et - 9(8)

ARIMA

9(6) = Hlet_l + ezet_z + -+ qut—q +

2.5 Erros de previséo

Na ultima etapa para medir os modelos de previsdo de demanda, utiliza-se de modelos
estatisticos para calcular o desempenho dos modelos a partir do erro de previséo. O erro de previsao
consiste na diferenca entre o valor previsto e o valor real observado. Logo, quanto menor for este
valor mais proxima da demanda real o método estard (CAVALHEIRO, 2003). Em sequéncia, a
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acuracidade de cada método € mensurada por meio do somatdrio dos erros associados, assim, 0
modelo de previsdo satisfatorio para uma dada série de dados é o que apresentar menor erro. Para
tanto, apresenta-se abaixo a formulacdo matematica desta etapa:

Er:Rr_P:

Onde:

Et é o erro de previséo para o periodo t;

Pt é a previsao para o periodo t;

Rt é a demanda real do periodo t.

(1

Nesta etapa, erros negativos sdo indesejaveis, pois um erro positivo e um negativo se
anulam, porém, o erro absoluto médio (MAE) e o erro percentual absoluto médio (MAPE) s&o
projetados para superar esta desvantagem (XU; CHAN; ZHANG, 2019). Assim, exibe-se abaixo a

formulacdo matematica do MAE e do MAPE.

_ lyn
MAE = ~37 |e,|

MAPE = -7,

Onde:

MAE é a média absoluta dos erros;
MAPE € a média percentual dos erros;
Et é o erro de previsdo para o periodo t;
Rt é a demanda real do periodo t.

3. METODOLOGIA

4
. 1cm|
Ry

2

)

Este estudo baseou-se na aplicacdo tedrico-pratica de previsdao de vendas de produtos
fundidos, em um estudo de caso em uma indistria metalmecanica, localizada na Serra Gaticha. A
vista disso, destaca-se que ndo foi permitida a divulgacdo do nome da mesma, bem como dos
produtos analisados, por motivos de confidencialidade e sigilo de processo. Desta forma, esta
pesquisa € classificada como de abordagem quantitativa, de natureza aplicada, com procedimento
técnico de pesquisa bibliografica, e de objetivo exploratdrio. Assim, ressalta-se que a mesma esta
enquadrada na area de Pesquisa Operacional e a subarea de Analise de Demanda em Engenharia de
Producdo. Para tanto, esta pesquisa foi dividida em cinco etapas, conforme elucidado na Figura 1.

Realizar a
revisio de
literatura

Coletar os
dados

Aplicar os
métodos

Calcular os
erros e analisar
os resultados

Figura 1 — Etapas da metodologia desenvolvida.

Fonte: Os Autores (2022).

De forma complementar, apresenta-se a seguir a descri¢cdo de cada uma das etapas deste estudo,
com o intuito de facilitar a compreensdo das mesmas, e posterior aplicacdo pratica:
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Realizar a revisdo de literatura: inicialmente, realizou-se uma pesquisa e descricdo dos
principais conceitos supracitados nesta pesquisa, bem como uma andlise dos estudos desta
area presentes na literatura.

Coletar dados: apds, os dados necessarios para a aplicacao préatica foram levantados em uma
industria metalmecénica e analisados com o software Excel.

Aplicar os métodos: no que diz respeito a execucdo, com a posse dos dados do histérico de
vendas dos produtos fundidos denominados como A, B e C, utilizou-se dos métodos de
previsdo ndo sazonais e sazonais para avaliar a previsao de vendas. Além disso, foi feita a
construcdo da visualizacao grafica dos resultados gerados pelos métodos.

Calcular os erros e analisar o0s resultados: nesta etapa, com os célculos e anélises dos erros,
identificou-se os métodos mais apropriados para as séries temporais da problematica tratada,
concebendo as menores variagdes entre os dados previstos e os dados reais, possibilitando
assim, a andlise dos resultados e a obtencéo das conclusdes e recomendacdes finais.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na sequéncia apresenta-se a aplicacdo e andlise de cada uma das etapas deste estudo,

considerando as previsdes de demanda dos produtos fundidos.

4.1 Coleta de analise dos dados

O estudo de previsdo da demanda concentra-se em trés produtos do portfélio da empresa

em questdo. Como supracitado, a divulgacdo dos produtos bem como da empresa nédo foi autorizada,
sendo assim, os produtos serdo identificados como A, B e C. O intervalo de tempo determinado
para estudo compreende dados histdricos de 36 meses, iniciando em janeiro de 2019 até dezembro
de 2021. O Quadro 2 mostra os valores da demanda para os produtos analisados.

Quadro 2 — Dados coletados.
Fonte: Os Autores (2022).

Dados de vendas
Meés (Produto A|Produto B |Produto C Meés |Produto A |Produto B |Produto C
1| jan/19 1596 348 170 19| jul/20 2545 250 203
2| few/19 2088 396 253 20| ago/20 2837 567 295
3| mar/19 1552 232 202 21| set/20 2909 579 288
4| abr/19 854 163 305 22| out/20 3455 603 218
5| may/19 8606 122 273 23 nov/20 3657 1118 267
6| jun/l9 748 137 168 24 dez/20 2475 699 297
7| jul/19 1754 224 231 25| jan/21 2776 599 273
8| ago/19 062 323 396 26( fev/21 4152 548 288
9 set/19 1838 239 268 27| mar/21 2646 337 244
10| out/19 2499 335 339 28( abr/21 2391 269 166
11| nov/19 3250 370 323 29| mai/21 4449 476 349
12| dez/19 1352 06 148 30| jun/21 5145 483 317
13| jan/20 2319 148 87 31| jul21 6866 629 353
14| few/20 2461 317 212 32| ago/2l 6567 8909 371
15| mar/20 1504 443 245 33| set/21 5732 1042 367
16| abr/20 1236 434 189 34| out/21 6079 002 527
17| mai/20 2226 188 188 35| nov/21 5839 641 548
18| jun/20 1552 459 131 36| dez/21 5237 578 589
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4.2 Aplicacao dos métodos

Nesta etapa foram realizados os calculos de previsdo. Desse modo, foram aplicados oito
métodos estatisticos para trés séries temporais. Além dos calculos de previsao, foram calculados os
erros atrelados a cada série e a cada método, ambos apresentados abaixo. Ainda, as equacdes
aplicadas em todas as modelagens seguem o referencial teérico desta pesquisa.

4.2.1 Métodos Nao Sazonais

Para analise de previsdo de demandas ndo sazonais foram utilizados os modelos: i)
suavizacdo exponencial simples (SES); ii) linear de Holt; iii) linear de Brown e; iv) tendéncia
amortecida. Foram geradas as previsdes para cada dado historico das séries. Para o produto A as
previsdes estdo representadas na Figura 2.

Demanda x Previsao de Modelos Nao Sazonais - Produto A
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2000 -~

1000 v

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

=—Demanda Real = Previsdo SES = Linear de Holt Linear de Brown ——Tendéncia amortecida

Figura 2 — Previsdes ndo sazonais do produto A.
Fonte: Os Autores (2022).

Para o produto A, pode-se visualizar que o método de SES € o que melhor se adapta a
demanda real, percebe-se que as previsdes absorvem as varia¢cdes da demanda, no entanto, 0 método
replica o comportamento da série temporal com defasagem de tempo. A Figura 3 representa as
previsdes ndo sazonais para o produto B.
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Demanda x Previsdo de Modelos Nio Sazonais - Produto B
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Figura 3 — Previsfes ndo sazonais do produto B.
Fonte: Os Autores (2022).

Conforme Figura 3, os métodos que melhor se adaptam as variagdes da demanda do Produto
B sdo o de tendéncia amortecida e o Linear de Holt, uma vez que, 0s mesmos absorvem as variagdes
da demanda, porém com um retardo em relacéo ao periodo de acontecimentos. Ou seja, as projecoes

em relacdo a demanda sdo inversas e consequentemente 0s erros ora seri
Na Figura 4 tem-se as previsoes para o produto C.

am maiores ora menores.

Demanda x Previsdo de Modelos Nio Sazonais - Produto C
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Figura 4 — Previsdes néo sazonais do produto C.
Fonte: Os Autores (2022).

Por meio da Figura 4 é possivel notar que todos os métodos compreendem as variagdes de

comportamento da demanda com uma defasagem de tempo.

4.2.2 Métodos Sazonais

Para anélise de previsdo de demandas sazonais foram utilizados os modelos: i) sazonal
simples; ii) aditivo de Winters; iii) multiplicativo de Winters e; iv) ARIMA. Foram

geradas as previsdes para cada dado histérico das séries. A Figura 5
previsdo sazonais para o produto A.

apresenta 0os métodos de
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Demanda x Previsdo de Modelos Sazonais - Produto A
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= Demanda Real ——=Sazonal Simples Aditivo de Winters Multiplicativo de Winters — ARIMA

Figura 5 — Previsdes sazonais do produto A.
Fonte: Os Autores (2022).

Conforme é possivel observar na Figura 5 0 método de Winters Multiplicativo absorve as
variacdes do modelo. A parcela de média e tendéncia da série também é representada pela previséo.
Graficamente, percebe-se que 0 modelo acompanha o comportamento dos dados reconhecendo a
oscilacéo a curto e longo prazo. Na Figura 6 apresentam-se as previsdes sazonais do produto B.

Demanda x Previsdo de Modelos Sazonais - Produto B
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= Demanda Real ——Sazonal Simples Aditivo de Winters Multiplicativo de Winters —ARIMA

Figura 6 — Previsdes sazonais do produto B.
Fonte: Os Autores (2022).

E a Figura 7 mostra as previsdes obtidas por meio dos métodos sazonais de previsao de
demanda para o produto C.
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Demanda x Previsdo de Modelos Sazonais - Produto C
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Figura 7 — Previsdes sazonais do produto C.
Fonte: Os Autores (2022).

Conforme demonstrado pelos gréaficos das Figuras 6 e 7, qualitativamente € possivel
constatar que tanto para o produto B quanto para o produto C, os modelos de previsao sazonal sao
capazes de representar as séries temporais de demanda. Os modelos interpretam as oscilagdes dos
dados reais e seus padrdes caracteristicos. No entanto, apenas por meio das métricas obtidas
quantitativamente é possivel afirmar qual método matematico melhor representa 0 comportamento
estatistico de cada produto.

4.3 Calculo dos erros e andlise dos resultados

De posse das previsdes calculadas e dos erros atrelados a cada periodo historico, 0s
indicadores de acuracidade MAE e MAPE foram calculados e analisado, a fim de determinar o
melhor modelo de previsdo para cada série temporal. Os resultados sdo
apresentados no Quadro 3.

Quadro 3 — Indicadores de acuracidade.
Fonte: Os Autores (2022).
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Modelo MAE MAPE

Suavizagdo Exponencial Simples | 701,45 30,4%

Holt 692,01 | 32,6%

< Brown 778,88 32,9%
g Tendéncia Amortecida 693,10 | 32,4%
8 Sazonal Simples 455,19 | 20,6%
o Winters Aditivo 381,65 | 18,0%
Winters Multiplicativo 494,63 14,4%
ARIMA 743,23 | 31,8%
Suavizacdo Exponencial Simples | 144,35 | 40,6%

Holt 144,06 | 42,4%

oM Brown 165,19 47,0%
g Tendéncia Amortecida 144,43 | 40,6%
E Sazonal Simples 105,05 | 29,5%
o Winters Aditivo 108,05 | 28,6%
Winters Multiplicativo 146,60 36,8%
ARIMA 132,09 | 42,2%
Suavizagdo Exponencial Simples | 61,87 27,0%

Holt 59,78 27.2%

O Brown 60,78 27,9%
g Tendéncia Amortecida 59,93 27,2%
E Sazonal Simples 52,10 20,7%
o Winters Aditivo 48,28 20,4%
Winters Multiplicativo 51,34 19,1%
ARIMA 68,31 28,7%

Desta forma, ao analisar os resultados dos indicadores de acuracidade, quanto menor o
resultado do indicador, maior é a precisdo da previsdo quando comparado com a demanda real.
Logo, o indicativo de acuracidade foi estabelecido pelo indicador MAPE e, conforme observado no
Quadro 3, o menor erro percentual é alcancado pelo método de Winters multiplicativo para duas
séries temporais, dos produtos A e C, apresentando erros médios percentuais respectivamente de
14,4% e 19,1%. Ja para o produto B, o menor erro percentual alcancado foi pelo método de Winters
aditivo, sendo ele de 28,6%. Com isso, verifica-se que 0s métodos sazonais sdo 0s que apresentaram
as melhores previsdes para os produtos fundidos analisados nesta pesquisa.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Para a correta administracdo de uma empresa, um importante aspecto é a previsao de
demanda de seus produtos em determinado periodo. Desta forma, possibilitam a adequagdo da
empresa a sua politica de producgdo, custos e outros fatores que impactam diretamente na
produtividade.

Logo, este trabalho, teve como objetivo analisar qual o método de modelagem de séries
temporais se adapta melhor aos dados de venda de trés produtos fundidos. Assim sendo, destacam-
se como principais conclusdes os resultados satisfatorios obtidos, assim como o atingimento dos
objetivos desta pesquisa, por meio da aplicacdo de oito métodos quantitativos de previsdo de
demanda para as séries temporais estabelecidas na problematica deste estudo, levando em
consideragdes os dados de vendas dos produtos fundidos A, B e C.

Desta maneira, com a aplicacdo destes modelos matematicos que consideram os dados
historicos, foi possivel utilizar da premissa que os dados passados sdo importantes para o futuro e
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aplicar métodos estatisticos, gerar as previsdes, calcular os erros atrelados a cada metodo e
apresentar graficamente os resultados obtidos.

A partir dos valores previstos, foram utilizadas duas medidas de acuracidade: i) o erro
absoluto médio (MAE) e; ii) o erro percentual absoluto médio (MAPE). O método gerador do
modelo que mostrar o menor valor nestas medidas foi considerado o mais adequado a série
temporal.

Portanto, o resultado que declarou que o0 método de Winters multiplicativo se adequou as
séries temporais dos produtos A e C, apresentando erros médios percentuais respectivamente de
14,4% e 19,1%. Por outro lado, para o produto B, destaca-se 0 método de Winters aditivo, sendo o
erro médio percentual de 28,6%. Com isso, verificou-se que 0s metodos sazonais sdo 0S que
apresentaram as melhores previsdes para os produtos fundidos.

Por fim, com o intuito de complementar e apoiar as aplicacdes matematicas deste estudo,
recomenda-se para trabalhos futuros o uso do software R Studio e da linguagem de programacao
em Python. Em consonéncia, indica-se a utilizagdo de modelos mistos de previsédo de demanda,
objetivando atuar com séries temporais lineares e ndo-lineares.
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