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4 Previsao de demanda

4.1. Introducao

Ao procurar em um diciondrio o significado da palavra prever, percebe-se
que tem o sentido de ver antecipadamente, conjeturar, supor, profetizar,
prognosticar, predizer (Aurélio). Pois é exatamente isto que se busca quando se
quer prever a demanda de determinado produto ou servigo.

Todos os dias, decisdes sao tomadas sem que se saiba o que acontecera no
futuro. Compras de matéria-prima sao feitas sem que se saiba como serdo as
vendas; investimentos sao feitos sem que se saiba quais serdo os lucros etc.

Em uma empresa, as previsdes servem de base para o planejamento, sejam
de niveis de estoque, de capacidade produtiva, de compras e, até mesmo de
orcamentos e de constru¢des de novas instalagdes.

Uma boa previsdo pode auxiliar, entre outras coisas, na reducio do lead time
e dos niveis de estoque em uma empresa. Com isso, a busca por boas estimativas
do futuro € o principal objetivo das previsdes.

William J. Stevenson (2001) destaca duas aplicagdes para a previsio:
planejar o sistema e planejar a utilizagdo do sistema. O planejamento do sistema
engloba decisdes de longo prazo, como localizacdo de instalacdes e tipos de
equipamentos a serem utilizados. Por outro lado, o planejamento da utilizacao do
sistema trata de decisdes a curto e médio prazo, onde se estabelece o nivel de
estoque, utilizacdo da mao-de-obra etc.

Nesta dissertacdo, serd tratada apenas a previsao da demanda visando sua

aplicagd@o na gestdo de estoques.

4.2. Caracteristicas da demanda

Uma das coisas mais dificeis de prever ¢ a demanda do consumidor. Ela
pode mudar drasticamente devido a fatores que ndo se podem controlar, tais como
suas preferéncias, sua renda no periodo, os precos dos demais produtos e,

sobretudo, o preco do préprio produto.
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Estes fatores podem ser divididos em externos e internos.

4.2.1. Fatores externos

Fatores externos, como mudancgas climdticas e alteragdes na economia
influenciam positiva ou negativamente a demanda. Por exemplo, altas
temperaturas no inverno podem fazer com que as vendas de produtos de praia
aumentem neste periodo, que ndo é caracteristico a este tipo de produto. Por outro
lado, a desvalorizagdo da moeda de um pais pode diminuir o poder de compra da
populacao, fazendo com que as vendas caiam. Nota-se que os fatores externos nao

estdo sob o controle da geréncia.

4.2.2. Fatores internos

Produzir determinado produto em seu periodo de pico de consumo pode ser
muito oneroso. Para incentivar seu consumo antes ou depois do pico, algumas
empresas recorrem a promogdes. Decisdes como esta s@o exemplos de fatores
internos que influenciam a demanda. A retirada de um item do mix de produtos e

o aumento de precos de venda sdo outros exemplos destes fatores.

4.3. Caracteristicas das previsées

Os métodos de previsdo sdo geralmente baseados em modelos estatisticos
que usam dados histéricos, ou métodos qualitativos baseados em experi€ncias
gerenciais.

Existem diversos métodos de previsdo, mas algumas caracteristicas
independem do método utilizado. S@o elas:

a) Os métodos de previsdo admitem que o sistema de causas subjacentes
continua 0 mesmo com o passar do tempo - no entanto, mudangas ocorrem
e o gerente deve estar atento a estas possiveis mudancgas e preparado para
reconsiderar previsdes feitas considerando as condicodes estaveis;

b) Dificilmente um valor real serd igual a previsio — a demanda ¢é
influenciada por diversas varidveis, por isso é preciso sempre levar em
conta as imprecisdes;

c) As previsdes feitas para grupos de itens geralmente sao mais precisas, pois
os erros para cada item acabam se compensando — um exemplo de
aplicacdo de previsdes em grupo € a previsdo de uma matéria-prima
comum a diversos produtos;
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d) A exatiddo da previsdo depende do seu horizonte temporal - previsdes de
curto prazo sdo geralmente mais precisas, pois englobam um ndmero
menor de incertezas.

4.4. Importancia estratégica das previsdes

O propodsito da previsdo é reduzir o risco da tomada de decisdo. As
previsdes estdo geralmente erradas, mas a magnitude destes erros depende do
método utilizado. Com o aumento dos recursos empregados na determinacdo da
previsdo, estes erros podem ser reduzidos.

As previsdes de demanda influenciam as decisdes em diversas dreas. Como
exemplo, serd destacado seu impacto em trés atividades: (a) recursos humanos, (b)

capacidade e (c) gestdo da cadeia de fornecimento.

Recursos Humanos

Contratacdo, treinamento e dispensa de trabalhadores sdo atividades que
dependem da demanda futura. Se o departamento de recursos humanos contratar
empregados adicionais sem a devida antecedéncia, o volume de treinamento decai

e a qualidade da forca de trabalho € prejudicada.

Capacidade

Quando a capacidade ¢é inadequada, as deficiéncias resultantes podem

significar entregas nao-confidveis, perda de clientes e de participacao de mercado.

Relacao com Fornecedores

As boas relacdes com os fornecedores e as conseqiientes vantagens de
precos de materiais e pecas dependem de boa coordenacdo e de previsdes

acuradas.

4.5. Elementos de uma boa previsao

Boas previsdes sdo de fundamental importancia para uma empresa, pois “a
previsdo € a Unica estimativa da demanda até que a demanda se torne conhecida”

(Heizer & Render — 1999).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0221001/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0221001/CA

47

Para ser considerada boa, uma previsdo deve possuir as seguintes
caracteristicas:

a) O horizonte de previsao deve ser suficiente para permitir a implementagio
de possiveis mudangas;

b) Deve mostrar de forma clara seu grau de exatiddo, para que os efeitos de
erros possam ser avaliados e minorados;

c) A previsdo deve ser confidvel. Uma previsao ruim pode gerar desconfianca
nos usudrios a cada nova previsao;

d) Deve ser expressa em unidades significativas para os usudrios;

e) Deve se feita por escrito, pois assim permitird a comparacdo com Os
resultados reais obtidos;

f) Por fim, o método escolhido deve ser de facil compreensao e utilizacao.

4.6. Os passos a serem seguidos no processo de previsao

De acordo com William J. Stevenson (2001), o processo de previsdo deve
seguir os passos descritos a seguir.

1) Determinar o objetivo da previsao;

2) Determinar o horizonte de tempo da previsao;
3) Selecionar o modelo a ser empregado;

4) Coletar os dados necessarios;

5) Elaborar a previsio;

6) Analisar os resultados.

4.6.1. Objetivo da previsao

A determinacdo do objetivo da previsdo estd ligada a algumas perguntas:
Qual o propésito da previsdo? Quando ela serd necessdria? As respostas a estas
perguntas indicam o grau de detalhe exigido para a previsdo, o volume de recursos
necessdrios (exemplo, mdo-de-obra) e o grau de exatiddo necessario.

Trés varidveis de tempo sdo fundamentais no processo de previsdo: o
periodo da previsdo (¢ a unidade de tempo bésica que serd utilizada), o horizonte
da previsdo (¢ o nimero de periodos futuros que determinari a previsdo) e o

intervalo da previsdo (€ a frequéncia com a qual novas previsdes serdo realizadas).

4.6.2. Horizonte de tempo da previsao

As previsdes podem ser classificadas pelo horizonte de tempo que
abrangem. Segundo Krajewski & Ritzman (1996), os horizontes de tempo sdo

divididos em trés categorias:
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Previsdes em curto prazo

Geralmente menor que trés meses, as previsoes de curto prazo costumam ser
mais precisas que as demais, pois o tempo de reacdo as mudancas é menor. E
utilizado para a previsdo de demanda de produtos e servigos individuais, como o
planejamento de compras de determinado produto e a programacio de tarefas;

Para esse tipo de previsdo de curto prazo, e voltados para fins operacionais,
os métodos de séries temporais sdo os mais indicados, pois sd@o de baixo custo e
com um nivel de precisio adequada. Embora métodos causais sejam mais
precisos, seu custo é mais alto e o tempo requerido para desenvolvimento do
modelo é maior, tornando invidvel a espera para a obtencdo dos resultados. Na
falta de dados histéricos sdo utilizados métodos baseados na experi€ncia das

pessoas envolvidas.

Previsdes em médio prazo

Uma previsao de médio prazo geralmente se estende por trés meses a dois
anos e seu nivel de detalhe € menor do que no curto prazo. Sdo, na maioria das
vezes, utilizados para planejamento de capacidade, planejamento de vendas e
or¢camento financeiro, entre outros.

Os métodos causais sdo os mais indicados para este tipo de previsdo. Os
métodos baseados em julgamentos também podem ser utilizados, entretanto, sdo

geralmente utilizados em casos em que ndo existam dados histéricos.

Previsoes em longo prazo

Estendem-se por mais de dois anos e sdo utilizados para a previsdo de
demanda de grupos de produtos e servi¢os que, ao contrario da andlise individual
feita no curto prazo, ndo necessitam tanta precisdo. Planejamento de novos
produtos, localizacao ou expansio de instalacdes, pesquisa e desenvolvimento etc,
sao alguns exemplos de aplicagcdo de previsdes de longo prazo.

Os métodos subjetivos sdo os mais usados neste tipo de previsdo. Pode

também ser usada uma combinacdo de métodos subjetivos com métodos causais,
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uma vez que, na utilizacdo métodos matematicos, o bom senso e a experi€ncia

gerencial influenciam, e muito, as tomadas de decisao.

4.7. Abordagens de previsdes

Existem duas abordagens usadas para se fazer previsdes: a qualitativa e a
quantitativa. A abordagem qualitativa leva em conta informagdes subjetivas como
a intuicdo, as emogdes e opinides pessoais, portanto, impossiveis de serem
quantificadas.

A abordagem quantitativa, por sua vez, envolve a andlise de dados objetivos
e utiliza uma série de modelos matematicos, baseados em dados historicos
(modelos de séries temporais) e/ou variaveis causais (aplicadas a modelos de

correlagdo), como forma de prever a demanda.

A Tabela 4.1 mostra quando cada método de previsdo pode ser usado de

acordo com o horizonte de planejamento.

Horizonte de tempo

Aplicagio Curto Prazo Médio Prazo Longo Prazo
(0 a 3 meses) (3 meses a 2 anos) | (mais de 2 anos)
.. . Vendas totais;
Previsao Produtos ou servigos - .
. . . Grupos ou familias | Vendas totais
quantitativa individualmente

de produtos

Area de decisao

Gerenciamento de
estoques;
Planejamento da
forga de trabalho;
Planejamento mestre
da producio

Planejamento de
pessoal;
Planejamento
mestre da producio;
Setores de compras
e distribuigdo.

Locacao de novas
fabricas;
Planejamento de
capacidade;
Gerenciamento de
processo.

Método de previsao

Séries temporais;
Métodos causais;
métodos subjetivos.

Métodos causais;
Meétodos subjetivos.

Meétodos causais;
Métodos
subjetivos.

Tabela 4.1 — Aplicac¢des da Previsdo de Demanda

Fonte: Krajewski & Ritzman, 1996 (p.458)

4.7.1. Métodos qualitativos

Como dito anteriormente, esses métodos baseiam-se em julgamentos e

opinides. Os dados para elaboracdo da previsdo podem ser obtidos das seguintes
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maneiras: opinido de especialistas, informagcdes de pessoas que estdo em contato
direto com o cliente, pesquisa do mercado consumidor e informacgdes das dreas de
venda, gerentes e executivos.

Este tipo de andlise é muito freqiiente quando nao existem dados histdricos
disponiveis, quando os dados existem, mas ndo ha tempo para analisd-los, ou
quando ocorrem mudancas e os dados disponiveis tornam-se desatualizados ou
indisponiveis.

Nesta secdo, serdo considerados quatro dos melhores métodos em uso:
estimativas de forca de venda, opinides de executivos (ou julgamento de

especialistas), pesquisas de mercado e o método Delphi.

Estimativas de forca de venda

Este método retne estimativas de demandas futuras feitas por profissionais
de vendas. Cada vendedor faz sua estimativa e estas estimativas sdo
posteriormente reunidas para formar uma previsao geral.

As vantagens desta abordagem sdo: (1) pelo contato direto com o cliente os
vendedores conseguem boas informacdes a respeito de qual produto ou servigo os
clientes irdo querer e em que quantidades; (2) os territérios de venda geralmente
sdo divididos por bairros ou regides e estas informagdes podem ser muito tteis
para as dreas de controle de estoque e distribuicdo; (3) as previsdes da cada area
podem ser combinadas para se ter previsdes regionais ou nacionais.

As desvantagens sdo: (1) estas pessoas podem ser altamente influenciadas
por acontecimentos recentes, ou seja, fazerem uma previsdo pessimista em
conseqiiéncia de pedidos de vendas baixos (ou o contrdrio, uma previsdo muito
otimista apds um periodo de vendas altas); (2) vendedores podem ndo conseguir
diferenciar o que os clientes querem do que os clientes precisam; (3) Se a empresa
utiliza a venda como medida de performance, um vendedor pode subestimar suas
previsdes para fazer sua performance parecer boa quando ele exceder as vendas

previstas, ou ele pode trabalhar apenas até atingir as vendas minimas requeridas.
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Opinioes de executivos

Neste método, um grupo de executivos ou gerentes se retine para fazer uma
previsdo em conjunto. Este tipo de previsao é comum quando um novo produto é
lancado no mercado, ou quando se faz uma promocao de vendas.

Tem a vantagem de reunir pessoas de diversas areas, porém tem a
desvantagem de poder diminuir a pressdo de se obter uma boa previsdo, uma vez

que a responsabilidade recai sobre vérias pessoas.

Pesquisas de mercado

Este método consiste em buscar opinides de consumidores ou de
consumidores potenciais. Tem a vantagem de se obter informacdo diretamente de
quem decide a demanda, porém uma pesquisa pode ser bastante dispendiosa e
demorada, além de requerer muita habilidade e conhecimentos para que seja feita

corretamente.

Método Delphi

E um método que se baseia em informacdes obtidas através de um
questiondrio, que ¢ distribuido entre pessoas que possam contribuir
significativamente com o objetivo da previsdo. A cada etapa é feito um novo
questiondrio baseado nas respostas anteriores. Todas as respostas sao individuais e
ndo identificadas (dando total liberdade aqueles que estdo respondendo). A
finalidade € a obtencdo de uma previsao consensual.

Uma de suas mais tteis aplicagdes € na previsdo tecnolégica, mas pode

também ser utilizada em previsdes de vendas de novos produtos.

4.7.2. Métodos quantitativos

Existem duas categorias de métodos quantitativos de previsdo: (1) modelos

de séries temporais e (2) modelos causais (ou de correlagdo).
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4.7.2.1. Modelos de séries temporais

Uma série temporal € uma seqiiéncia cronoldgica de observacdes registradas
em intervalos regulares (por exemplo, a cada hora, dia, semana, més, trimestre ou
ano). Modelos para descrever séries temporais procuram projetar para o futuro
experiéncias do passado, através de dados histéricos de séries temporais.

A anélise dos dados de uma série temporal requer que seja identificado o
comportamento da série. A maneira mais facil de fazer esta andlise € projetando
os dados da série em um grafico. Normalmente, um ou mais dos quatro
componentes a seguir podem entdo se apresentar: (1) uma tendéncia, (2) variacdes

sazonais, (3) um padrao de ciclos e (4) variag@o aleatoria.

Tendéncia

-

E o movimento gradual dos dados para cima ou para baixo ao longo do
tempo. Modificacdes de renda e da populacdo podem provocar alteragdes deste

tipo.

Sazonalidade

E um padrio de dados que se repete depois de um periodo de dias, semanas,

meses ou trimestres.

Ciclos

Sao variagdes em forma de onda, de duracdo superior a um ano. Eles
costumam ser vinculados aos ciclos de negdcio, sendo constantemente associados

a uma variedade de condi¢des econdmicas, politicas, e até mesmo agricolas.

Variacio aleatoria

Sdo alteracdes nos dados causadas pelo acaso e por situacdes incomuns.

Elas nao t€ém um padrao, de modo que nao podem ser previstas.

A Figura 4.1 apresenta uma demanda durante um periodo de quatro anos.

Nela, podem ser observados a média, a tendéncia, os componentes sazonais e as
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variagdes aleatdrias em torno da curva de demanda. A demanda média é a soma

da demanda de cada periodo dividida pelo nimero de periodos observados.

Componenta
de tendéncia
A

__ Picos sazonais ’;:_aﬂ‘% FT
l ﬁh"" v e

! M

A
Linha da
4 demanda real

Dernanda média ao
longo de quatro anos

*, e

et - Variagdo aleatéria
(il | | | !
Ano 1 Anoc 2 Ano 3 Ano 4

Demanda palo produto ou servigo

Tempo

Figura 4.1 — Demanda de um produto acompanhado durante 4 anos com uma tendéncia
de crescimento e sazonalidade indicada.
Fonte: Heinzer & Render, 1999 (p.107)

“E importante ressaltar que uma previsio de demanda deve ser baseada na
demanda histdrica, e ndo nas vendas verificadas no passado. As vendas sé
representam a verdadeira demanda quando ela € inferior ao volume de bens e
servicos disponiveis para a venda. Analogamente, quando existem pedidos
pendentes, as saidas de mercadorias ndo refletirdio a demanda verdadeira; neste
caso, as datas/momentos das saidas de mercadorias ndo corresponderdo aos
momentos em que ocorreu a demanda”. (Stevenson, 2001)

Alguns exemplos de previsdes de séries temporais sdo: solucdo ou tentativa

simples, médias méveis, suavizamento exponencial e projecdes de tendéncias.

4.7.2.1.1. Método da solugao ou tentativa simples

Este método é também conhecido como método das previsdes ingénuas. E o
meio mais facil de se fazer uma previsdo, pois o valor da previsdo € sempre o
valor real do periodo anterior. Algumas vantagens deste método sdo o baixo custo,
a rapidez e a facilidade de compreensao. A desvantagem € que € incapaz de gerar

previsdes exatas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0221001/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0221001/CA

54

Este método pode também ser aplicado a uma série que apresenta uma

tendéncia ou sazonalidade

4.7.2.1.2. Método de médias moveis

Os dados histéricos normalmente cont€tm um certo grau de variacdo
aleatéria imprevisivel, que provém da influéncia combinada de muitos fatores, de
importancia relativamente baixa.

Por este método a previsdao € calculada por alguns valores reais de dados
histéricos. Os métodos de previsao baseados em médias diminuem a amplitude
das flutuacdes presentes em uma série temporal, porque, por meio das médias,
ocorre uma compensag@o entre os valores mais altos e os mais baixos da série de
dados.

A média mével (MM,) pode ser calculada pela seguinte expressao:

Z demanda _real _ultimos _n _ periodos

MédiaMovel(MM ) = 4.1)

n

em que n € o nimero de periodos da média mével, ou seja, MM3 significa
que a média foi calculada através dos valores dos 3 ultimos periodos. A cada
periodo o célculo da média mével € feito somando-se o novo valor e subtraindo-se
o valor mais antigo.

O numero de periodos utilizados no cdlculo da média mével determina seu
grau de sensibilidade. Desta forma, quanto menor for o nimero de dados
(periodos), mais flutuante € a média, ou seja, a previsdo se ajustard rapidamente as
eventuais variacdes no valor da demanda real. Ao contrdrio, quanto maior for o
nimero de dados, mais suave serd a curva e, portanto, menos sensivel as eventuais
variacoes.

As vantagens deste método sdo a facilidade de cdlculo e compreensdo. As
desvantagens sdo que todos os valores que entram no cdlculo da média sdo
ponderados igualmente e que, como os dados sdo aproximadamente constantes, ao
longo do tempo os efeitos de sazonalidade e de tendéncia sdo desprezados.

Quando se quer dar maior €nfase aos valores mais recentes, pode-se usar
pesos, tornando a média modvel ponderada. Isso permite tornar a reacdo as

mudancas de comportamento ainda mais rapida.
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A escolha dos pesos exige experiéncia, uma vez que nao hd uma férmula
para determind-los. A unica regra que deve ser seguida é a adog¢do de pesos
maiores para os valores mais recentes (e supostamente mais significativas) da
série temporal, de maneira que a soma dos pesos seja sempre igual a 1.

Matematicamente, a média mével ponderada pode ser expressa da seguinte

maneira:

Z (peso _ periodo _n) * (demanda _ real _ periodo _n)

MeédiaMovelPonderada =

Z pesos

Considerando a média movel das médias modveis obtém-se uma Média

Mével Dupla expressa pela equagdo a seguir:

. . Z média _movel _nos _ultimos _n _ periodos
MeédiaMovelDupla(MMD, ) =

n

Neste método, a previsao € feita através da féormula:

\* (MM, — MMD,)
)

Previsdo =2* MM, — MMD, + N1

4.7.2.1.3. Amortecimento exponencial

E um método mais sofisticado de utilizar médias mdveis, porém ainda de
facil utilizacdo e compreensdo. Tem a caracteristica de dar maior importancia aos
valores mais recentes das séries.

Uma grande vantagem deste método é o pequeno nimero de informagcdes
que precisam ser guardadas. Cada nova previsao é calculada somando-se a
previsdo anterior com um percentual da diferenca entre o valor real e o valor

previsto para o mesmo periodo. Este cdlculo pode ser assim representado:

Nova previsao = Previsao anterior + o (demanda real — previsao anterior)
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onde a diferenca (demanda real — previsdao anterior) representa o erro de

previsdo e a € a constante de suavizagdo.
Matematicamente podemos escrever:

P =P, +a*R_-P_) 4.2)
onde

P; = Previsdo para o periodo t

P.; = Previsdo para o periodo anterior (t-1)

o = Constante de suavizamento (0 <a < 1)

R = Demanda real no periodo t-1

A constante o é uma fracdo do erro de previsdo. Quando a € elevada,
atribui-se maior valor aos dados mais recentes, o que torna a previsao mais
sensivel ao valor real, e quando o valor da constante é baixo, os dados passados
tornam-se mais importantes € mais lentamente a previsao se ajustard a demanda

real, como mostra a Figura 4.2.

Valores reais

1N
L

Demanda

40

Periodo

Figura 4.2 — Velocidade de ajustamento de uma previsao de acordo com o valor
de a.
Fonte: Stevenson, 1999 (p.72)

A escolha de a é geralmente feita através de processos de tentativa e erro e

os valores comumente utilizados variam de 0,05 a 0,50.
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Este método é amplamente utilizado devido a facilidade com que o sistema
de ponderacdo pode ser modificado, alterando-se o valor de a. Muitos softwares
fazem automaticamente a mudanca do valor de a se os erros de previsdo se
tornarem muito elevados.

O amortecimento exponencial requer uma estimativa inicial da média.
Existem duas maneiras mais usuais de se conseguir esta estimativa inicial: usar a
demanda do udltimo periodo como a estimativa ou, se dados histéricos estiverem

disponiveis, calcular a média de demandas de alguns periodos recentes.

4.7.2.1.4. Avaliacao de tendéncias

Uma série temporal pode apresentar uma tendéncia (linear ou nao) que o
simples langcamento dos dados em um grafico pode revelar. Quando ¢é verificada a
presenca de uma tendéncia, dois métodos sdo freqiientemente utilizados na
elaboragdo da previsdo. Um € a utilizacdo de uma equagio de tendéncia e o outro

€ uma extensdo do amortecimento exponencial.

4.7.2.1.4.1. Equacao de tendéncia

Esta técnica projeta no futuro a tendéncia de uma série temporal baseada em
dados histoéricos.
Serdo tratadas apenas de equacdes de tendéncia lineares, que podem ser

expressas através da seguinte equacao:

y, =a+b*t 4.3)
onde

y¢ = previsdo para o periodo t

a = valor de y; parat=0

b = inclinacao da reta

t = nimero de periodos (a partir de t = 0)

Esta reta pode ser tracada no grafico a partir de dois pontos. Um deles é o

valor de a, ou seja, valor para y, em que ¢ = 0. O outro ponto pode ser calculado
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substituindo-se a varidavel ¢ por um valor qualquer (sabendo-se os valores de a e
b).
Os valores de a e de b podem ser calculados a partir dos dados histéricos,

através das expressoes:

b= M 44) e a= M (4.5)
n*Y - (Zt)2 n
onde
n = ndmero de periodos

y = cada valor da série temporal

4.7.2.1.4.2. Amortecimento exponencial com tendéncia

Um amortecimento exponencial simples ndo pode ser usado quando uma
série temporal apresenta uma tendéncia (Stevenson, 1999), pois os valores
previstos estardo defasados em relacdo a tendéncia. Para isto, é utilizado o
amortecimento exponencial com tendéncia. Para saber qual método deve ser
utilizado, basta colocar os dados em um grafico.

O célculo da previsao serd feito através seguinte da equagao:

PAT,

' =95,+T, (4.6)
onde
St = Previsdo ajustada exponencialmente
T; = Estimativa da tendéncia
e
S, = PAT, + a * (R, — PAT,)
I, =T, +p*(PAT, - PAT,, - T,_,)
onde
o e f sdo coeficientes de ajustamento e R, é o valor realmente observado

no periodo . Os valores de o e f§ sdo geralmente escolhidos por tentativa e erro.

Além das tendéncias, outros padrdes podem ser verificados ao se plotar os

dados de uma série temporal em um grafico. Entre estes padrdes estdo a
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sazonalidade e os ciclos. Um pouco a respeito de cada um deles serd comentado

posteriormente.

4.7.2.1.5. Sazonalidade

Uma variacdo sazonal € verificada quando os valores aumentam e
diminuem, com regularidade, em torno de uma média, por um periodo inferior a 1
ano (horas, dias, semanas ou meses). Cada periodo de tempo é chamado de
“estacdo”.

Alguns exemplos de sazonalidade sdo variagdes em decorréncia de férias,
feriados, e do clima (verdo, inverno, etc).

A sazonalidade de uma série temporal é expressa em termos do valor do
desvio que os valores reais t€m em relagdo ao valor médio da série. Se a série
tende a variar em torno de um valor médio, entdo a sazonalidade € expressa em
termos desta média (ou de uma média mdvel); se uma tendéncia estd presente, a
sazonalidade € expressa em termos do valor sobre a linha de tendéncia.

No planejamento e na programacdo de vendas no varejo, conhecer as
variacdes sazonais € muito importante. Outra aplicagdo importante é no
planejamento da capacidade de sistemas projetados para suportar cargas de pico
(por exemplo, rodovias e transportes ptblicos).

O modelo mais simples de se avaliar a sazonalidade na previsido de demanda
¢ utilizar a demanda real do tltimo periodo correspondente a2 mesma estacao,
como no modelo de previsdes ingé€nuas. Por exemplo, se quiser prever o nimero
de pessoas que vai a um determinado cinema no domingo a tarde, deve-se tomar o
valor do ultimo domingo neste periodo. Esta abordagem pode ser usada
isoladamente, ou servir como padrao de referéncia para a avaliagdo de outros
métodos mais refinados.

A sazonalidade pode também ser avaliada por dois métodos: o aditivo e o
multiplicativo (ambos ilustrados na Figura 4.3). No modelo aditivo, uma
quantidade, que representa a sazonalidade, é somada ou subtraida da média da
série, a fim de incorporar a sazonalidade. No modelo multiplicativo, a
sazonalidade vem expressa por uma porcentagem do valor médio (ou do valor

7

sobre a linha de tendéncia), que € entdo multiplicado pelo valor da série
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(Stevenson, 1999). O método multiplicativo é muito mais utilizado, por isso serd

descrito a seguir.

Nas etapas descritas aqui foram utilizadas médias simples de demandas

passadas, embora métodos mais sofisticados de se calcular a média pudessem ter

sido usados, como médias mdveis ou suavizamento exponencial. A descri¢do

abaixo se baseia em uma empresa que tem estagdes de 1 més.

1y

2)

3)

4)
5)

Calcular a demanda histérica média de cada estacdo (més) somando a
demanda daquele més em cada ano e dividir pelo niimero de anos de dados
disponiveis.

Calcular a demanda média de todos os meses, dividindo a demanda média
anual total pelo nimero de estagdes.

Calcular um indice sazonal para cada estacdo, dividindo a demanda
histérica real daquele més (etapa 1) pela demanda média de todos os
meses (etapa 2).

Estimar a demanda anual total do préximo ano.

Dividir esta estimativa da demanda anual total pelo nimero de estacdes e
depois multiplicar o resultado pelo indice sazonal daquele més. Tem-se

assim, a previsao sazonal.

Demanda | Modelo aditivo
Cemanda - Tendéncia +

|
Modelo mulliplicativo i
Demanda = Tendéncia > Sazonalidade |

1

Tempo

Figura 4.3 — Sazonalidade: comparagao entre 0 modelo aditivo e o multiplicativo,
utilizando-se uma tendéncia linear.
Fonte: Stevenson, 1999 (p.77)
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4.7.2.1.6. Método de amortecimento direto

Este método amortece os antigos coeficientes do modelo com o erro de
previsdo do periodo corrente para obter os novos coeficientes e é muito eficiente
computacionalmente.

Em seu desenvolvimento sdo utilizados minimos quadrados ponderados,
sabendo-se que os quadrados dos erros sdo ponderados de acordo com a sua
“idade”.

Pode-se assumir o seguinte modelo geral para uma séria temporal:

k
Z,=) a*f,(+e,, t=1,2,..T 4.7
i=1

onde
a; 1=1, ...K sdo os coeficientes do modelo
fit)i=1, ...K s@o fung¢des no tempo

~ L. P A s 2
e; sdo erros aleatdrios com média nula e variancia constante (G”.)

A série histérica deve ter, pelo menos, tantas observacdes quantas forem as
variaveis independentes (7" 2 k).

Os vetores podem ser entdo definidos como:

a, S
S
a S @

Com isso, pode-se escrever:

Z =f"(O*a+e, (4.3)

4.7.2.1.6.1. Minimos quadrados ponderados (MQP)

Segundo Montgomery & Johnson (1976), observacdes mais proximas do

periodo de tempo corrente T podem ser mais importantes para a estimagao de a do
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que observagdes em um passado distante, isto €, os dados recentes podem ser mais
indicativos do verdadeiro comportamento do processo. Em tais situagdes, é mais
usual ponderar os erros distantes do periodo de tempo corrente, de forma que
observagdes mais antigas recebam proporcionalmente menos peso.

Portanto, o estimador de a que minimiza a soma ponderada dos quadrados
dos erros deve ser encontrado.

Este estimador € definido como aquele obtido pela minimizagdo da seguinte

funcdo objetivo:

T T
$S; =Y’ e’ =Y w2, - 17 0*af (4.9)
t=1 =1

onde
Z vetor (Tx1);
f(t) matriz (TxK);
e vetor (Tx1);
w matriz (TxT)

Pode-se entdo escrever:

Z=f(T)*a+e (4.10)
Com isso, a fungdo objetivo passa a ser escrita da seguinte forma:

SS, = (wxe) *(wxe)=e” *w? *e = [Z—f(T)*a]T *qp? *[Z—f(T)*a]

Diferenciando-se SSg em relagdo ao vetor a, igualando a zero e resolvendo o

sistema para a, obtemos os estimadores de a no instante T (a4(T)).

al) =G (I)*g(T)
(4.11)
onde
G(T) = [Wi(D]™*[wf(T)]  matriz (KxK)
g(T) = f1(T)*w™Z vetor (Kx1)
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A variancia de 4(T) é:
v =varla(n)]= Efacr) - al*[ar) - o] }
E os estimadores MQP de a acima sdo ndo tendenciosos, isto é:
Ela(T)] = a
O amortecimento direto é um método eficiente de atualizacdo dos

coeficientes do modelo que ndo requer refazer os célculos de G'(T) a cada

periodo. Neste caso, a funcio objetivo SSg torna-se:

SSp = ’ZW;—/‘,T—]' [ZT—j _fT(_j)*a(T)]z

7=0

4.7.2.1.6.2. Ainda sobre o método de amortecimento direto

Considerando que a matriz dos pesos, w é a matriz diagonal T x T:

w? =

onde 0 <3 <1 € o fator de desconto.

Supondo que fi(t) sdo fungdes matematicas do tempo tais que o valor de
qualquer uma delas no instante “t + 17 pode ser expresso como uma combinacio

linear das k fungdes no instante t, ou seja:

S+ =L, f(O+L,f,@)++L,f,(t),i=1,.. ,kparatodot=1,2, ...
4.12)
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Sendo a matriz de transi¢cdo L, a matriz dos coeficientes da combinacdo

linear, tem-se:

f+D)=L*f(@) (4.13)
E provado que as tinicas fungdes no tempo que admitem tal formulacdo sdo

as fungdes polinomiais, exponenciais e trigonométricas.

Tem-se ainda:

fO=Lf0) (4.14)

Se fi(t) sdo fungdes polinomiais e/ou trigonométricas do tempo, existird

sempre um valor estacionario de G(t), denotado por G, assim definido:

G=1mG)=Y B * f-))* 1" (=) (4.15)
7=0

T —eo

Com a utilizagdo desta equacdo os célculos ficam muito reduzidos, uma vez

que necessita-se inverter somente uma vez a matriz G na estimagdo dos

parametros.
Os estimadores d(T) = L" *a(T —1)+ h*e,(T) (4.16)
onde
e(IN=2, -7,
h=G™ * £(0) (vetor de amortecimento) “4.17)

A previsdo T passos-a-frente pode ser obtida do modelo (com origem

deslocada), fornecendo:

R k
Z,@=E, |2, }= /" @*dD) =Y aD)* () (@18)
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4.7.2.1.6.3. Método de amortecimento direto para séries sazonais

Muitas séries temporais ndo podem ser adequadamente modeladas por um
modelo puramente polinomial. Dentre estas séries temporais estdo as que possuem
uma variacao sazonal.

Para se representar as componentes sazonais, basta que as funcdes do tempo
fi(t) sejam fungdes trigonométricas (tais como seno e coseno) e evidentemente que

também satisfacam as restricdes da formulagao.

4.7.2.1.6.4. Analise espectral

Para a andlise da série histérica do presente trabalho, foi escolhido um
modelo linear mais sazonal.

Na modelagem da parte sazonal foi adotado um critério no qual o nimero de
pares seno/coseno (m) e suas respectivas freqiiéncias angulares (w;) ndo eram
inicialmente conhecidas.

Para a determinacdo das freqii€ncias angulares, um método bastante
empregado € a realizacdo de uma andlise espectral através de um Periodograma .

Suponha que Z,, Z,, ..., Zn € uma série temporal com periodo N, isto &, que
o padrdo observado para N+1 <t < 2N, para 2N+1 < t < 3N, etc, entdo Z; pode

ser escrita como a soma de harmonicas ou Série de Fourier:

[N/2]
Zi="Y [ajcos(wit) + bisen(wit)] (4.19)

=0
onde
[N/2] é o maior inteiro menor ou igual a N/2 (ou seja, [N/2] = N/2 se N € par
e [N/2] = (N-1)/2 se N é impar
w, =2%*x*j/N, j=0,1, .. [N/2]

Esta Série de Fourier, entretanto, ndo € realista, pois na pratica fendmenos
estritamente periddicos raramente sdo encontrados, nem adequado, pois
estatisticamente ndo faz sentido “ajustar” um modelo com N pardmetros a uma

série com N termos.
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O primeiro passo para tornar a representacdo mais adequada consiste em
supor que hd um ntmero restrito de sinuséides e que ha um erro sobreposto. Isto

conduz ao modelo de tendéncia ciclica:

[N/2]
7= Z [apcos(wpt) + bpsen(wpt)] + e (4.20)

p=0
onde e, representa o erro, isto é, uma série puramente aleatéria com E[e;] =0
e variancia constante.

Para uma série sazonal, o investigador pode ter diferentes posi¢cdes na hora
de ajustar o modelo 4.20.

Uma primeira posi¢do € aquela em que se supde conhecidas a priori as
freqii€ncias das sinuséides, em um nimero m, que contribuem significativamente
para a variancia do processo observado.

Designando por w,, , p=1,2,...,m essas freqiiéncias e supondo, sem perda de

N
generalizade, que Z Z, =0, o modelo 4.20 passa a ter a forma:
p=1

Zi= Z [apcos(wpt) + bpsen(wpt)] + e (4.21)

p=1

4.7.2.1.6.5. Periodograma

Como ndo se conhece o nimero m de sinusdides significativas, nem suas
respectivas freqiiéncias, utiliza-se o Periodograma na determinacdo destes
parametros. O Periodograma de Schuster é a técnica geralmente utilizada.

Dada uma série temporal com N termos, o Periodograma ¢é definido no

intervalo [-7t, T] como:

In(w) = %[a2 (W) +b>(w)] (4.22)

onde

a(w) = %i"z cos(wr) (4.23)
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b(w) = %i}Z,sen(wt) 4.24)

ou, de forma mais compacta:

N 2

Z 7, e —iwt

1=1

I, =% (4.25)

onde Z; € a série temporal t = 1, 2,...[N/2]

Apesar da definicdo ser feita no intervalo [-7, 7], o cdlculo das ordenadas do
periodograma € feito apenas para um conjunto finito de abscissas. A prética usual

€ considerar a Série de Fourier e calcular:
I,=1,(w), w=2m/N, j=0,1,..[N/2]

Quando se utiliza um valor w; que coincide com uma das freqiiéncias

. *
desconhecidas w p, temos:

a(w)=a, , b(w)=b,

E(1,) =%[E‘kd,,>2}+ 56,2}
N

=?[(E{dp }2)2 +var{d, } + (E{Z;p })z + Var{l;p }:l

:%(azp +b°,)+207%, se wj= w*, (4.26)

Quando se utiliza um valor w; diferente de qualquer umas das freqii€ncias

wkp, tem-se:
E{Ij}=262e,sele—w*pl>>O, p=12,...m

Assim, € de se esperar que o Periodograma apresente um ‘pico’ de ordem 0

(N) quando calculado para uma frequéncia que coincida exatamente com uma das
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verdadeiras freqiiéncias w*,, e se mantenha de ordem O (1) quando tal ndo se

verifica.

4.7.2.1.6.6. Testes de significancia

Para se estudar a significancia estatistica dos maximos do Periodograma, a
hipétese nula consiste em admitir que o mesmo foi calculado para uma realizacio
de ruido branco gaussiano com oscilagdes puramente aleatdrias, isto €, que Z; = e,
t=1, 2, ..., N sdlo varidveis aleatérias i.i.d. com Z, ~ N(0,6%), 6°= 67,

Considere o maior dos ‘picos’ observados do Periodograma em termos

numéricos concretos. Pode-se entdo escrever:

Ima'x = max ]j = ]N (Wmax)’ Wiax € {W1, o, ..., W[N/2]}

I</<[N/2]

Este ‘pico’ € significativo se, na hip6tese nula, a probabilidade de se obter
um ‘pico’ ainda maior a partir de uma outra realizacdo qualquer (amostra) é muito

pequena. Em termos genéricos, a probabilidade seria:

, 1
P{Imang}:P{ m;x Zg}’ gzlmax/02
o

¢ a significancia do méximo observado no Periodograma.

4.7.2.1.6.6.1. Teste exato de Fisher

Considere a estatistica

max
[n/2] ’

Y1

J=1

J

que ndo envolve o°- pardmetro de escala tanto do numerador como do

denominador. Fisher mostrou que na hipétese nula, temos:

G J-1
P(T>gl=Y (1) (@ )h1-jg)¥, g>0 4.27)

j=1
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onde G € o maior inteiro menor do que 1/g. Usando-se o primeiro termo da

equacgdo acima obtém-se uma boa aproximacao:
~ N __\IN/21-
PIT>g)=| = (1-2) (4.28)

4.7.2.1.6.6.2. Teste de Whittle

Whittle sugeriu que o Teste de Fisher podia estender-se ao estudo da
significancia dos ‘picos’ de 2* ordem, 3* ordem, etc. Suponha-se que I seja

significativo e I’ x seja o pico de 2* ordem, entdo, com

pode-se determinar a probabilidade P {T’> g} substituindo-se N por N-/ na
expressdo 4.26. Se o ‘pico’ de 2% ordem ¢ significativo passa-se ao ‘pico’ de 3*
ordem, com a devida adaptacdo, e assim sucessivamente.

O nimero de °‘picos’ significativos corresponde ao valor de “m” na
expressdo 4.21.

Ap6s a determinacdo do ndmero de ‘picos’ significativos, escreve-se o
modelo de amortecimento direto utilizando-se a equacdo 4.21.

Utilizando f(¢+1)=L* f(¢t) faz-se a transposta de L e usando-se a

equacgdo (4.15) e a tabela 4.2 abaixo, calcula-se G. De posse do valor de G e de

f(0) calcula-se o valor de 4 (equagdo 4.17).
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FORMA SOMA
> 1
k -
¥ 5
S b
k* B*
3 =
k=0 (1_:BY
oo *
- £k b * senw
kz::jﬁ sen(w*k) 1-2%B*cosw+ B°
> 1-f *cosw
ks ® f
kz::jﬁ cos(w™ k) 1-2%B*cosw+ B°
ik*ﬁk*sen(w*k) ﬁ*(l—ﬁz)*senw
P (1—2*ﬁ*cosw+ﬁ2)2
ik*ﬂk*cos(w*k) 2*,52—,5(1+ﬁ2)*c0sw
o (1—2*,[3*c0sw+ﬁ2)2
iﬁk*sen(wl*k)*sen(wz*k) I 1-Breostw +wy)  1-freostw —wy) |
Py 2[1-2% B cos(w, +w,)+ 7 1-2% f*cos(w, —w,) + B |
iﬁk*cos(wl*k)*cos(wz*k) l_ 1—- B *cos(w, +w,) . 1—- B *cos(w, —w,)
*=0 2[1-2%B#cos(w, +wy)+ 7 1-2%* B*cos(w, —w,)+ B |

iﬁk*sen(wl*k)*cos(wz*k) 1l Bsen(w +wy) B sen(w —wy) |
Py 2[1-2% B cos(w, +wy)+ 7 1-2%* B*cos(w, —w,) + B |

Tabela 4.2 — Somas Infinitas
Fonte: Montgomery & Johnson, 1976 (p.91)

4.7.2.2. Modelos causais

Métodos causais sdo usados quando dados histdricos estdo disponiveis e a
relagdo entre o fator a ser previsto e outros fatores, externos ou internos (por
exemplo, acdes do governo ou promocdes) podem ser identificados.

A forma mais simples e mais amplamente utilizada de regressdo envolve

uma relaco linear entre duas varidveis (regressao linear).
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4.7.2.2.1. Regressao linear

Como mencionado anteriormente, os modelos de previsdo causais nio
utilizam apenas séries histéricas, mas consideram diversas varidveis que
influenciam aquela que esta sendo avaliada.

Na regressdo linear, uma varidvel, chamada varidvel dependente, &
relacionada a uma ou mais varidveis independentes por uma equacao linear.

Neste método, procura-se a equagcdo de uma reta, geralmente usando o
método dos minimos quadrados, que mostre os efeitos de uma varidvel sobre
outra (as equacdes utilizadas nos célculos sdo as mesmas da equagdo de tendéncia
—item 4.7.2.1.4.1).

O objetivo da andlise de regressdo linear € encontrar valores para a e para b
que minimizem a soma dos quadrados dos desvios entre os pontos dados € a reta
considerada (equacdes 4.4 € 4.5).

Andlises de regressdo também geram medidas de acuricia da previsdo. As
trés medidas mais comumente utilizadas sdo o coeficiente de correlagdo, o

coeficiente de determinacio e o erro padrdo da estimativa.

Coeficiente de correlacio

A correlagdo avalia a intensidade e a direcdo da relacdo entre as duas

variaveis. Esta intensidade pode ser expressa pelo coeficiente de correlagdo, r.

e |
P ] b (-] -

Os valores de » podem variar de -1, indicando que um acréscimo em uma
varidvel causa o decréscimo na outra, a +1, indica que a alteracio em uma
varidvel implica em uma varia¢io na outra (na mesma direcdo). Se o valor de r for
préximo de zero significa que a relagdo linear entre as duas varidveis é baixa. A

Figura 4.4 mostra graficamente o efeito do valor de » na relagéo entre as variaveis.
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a) Correlagao (b) Correlagao {c) Nao ha correlagdo: (d) Correlagio

positiva perfeita: positiva; r=0 negativa perfeita:
r=+1 0<r<it r=-1

Figura 4.4 — Quatro valores dos coeficientes de correlagao
Fonte: Stevenson, 1999 (p.77)

Coeficiente de determinacio

O coeficiente de determinagdo fornece uma medida de qudao bem uma linha
de regressao se ajusta aos dados e é calculado elevando-se o valor do coeficiente
de correlagdo ao quadrado (t?). O valor de r* serd sempre positivo no intervalo 0 <

<1

Erro padriao da estimativa

O erro padrio da estimativa mede o grau de exatidao das estimativas de
regressao, ou seja, o erro da varidvel dependente em relagao a linha de regressao,
e ndo em relacdo a média.

A equacdo usada em seu cdlculo é a mesma usada para o cilculo de desvio-

padrao que encontramos em livros de estatistica.

_ [Z(y—yc )2]»1/2

yox (n _ 2)—1/2

onde

S (4.30)

y = valor de y de cada dado
y. = valor calculado da varidvel dependente, a partir da equacdo de
regressao

n = ndmero de pontos de dados
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Andlises de regressdo podem fornecer poderosa orientacao para importantes
decisdes no gerenciamento de operacdes, como gerenciamento de estoques,
planejamento de capacidade e gerenciamento de processos.

As desvantagens deste método sdo a necessidade de uma quantidade
consideravel de dados para se estabelecer a relacdo, o fato de todas as observagdes
terem o mesmo peso e o fato da regressdo linear simples se aplicar apenas a

relacdes lineares com uma tnica varidvel independente.

4.8. Controle de previsdes

A previsdo, apds ser determinada, deve ser monitorada para garantir seu
bom funcionamento. Os fatores usados para monitorar e controlar as previsdes sao
ao mesmo tempo usados pelos gerentes como indicadores na hora de decidir o
melhor método de previsdo a ser adotado.

Como dito anteriormente, é praticamente impossivel que as previsdes sejam
exatas, entretanto o erro deve ser medido e analisado, para ndo se afastar muito do
valor real da demanda.

O erro de previsdo é calculado através da diferenca entre o valor real e o
valor previsto e € utilizado para auxiliar na escolha do modelo de previsao e para
avaliar o método utilizado.

Erros positivos resultam quando a previsao é excessivamente baixa, ja erros
negativos significam previsdes além do valor real.

Os erros de previsao auxiliam na tomada de dois tipos de decisdo: (a)
escolher entre vérias alternativas de previsao e (b) avaliar o éxito ou fracasso do

método adotado.

Escolha do método de previsao

Na determinacdo do método a ser adotado, o grau de exatidao € muito
importante e pode ser analisado sob dois aspectos. Um deles é o desempenho
histérico dos erros de um modelo de previsdo e o outro € o grau de sensibilidade
da previsdao em relacdo a mudancas.

Os erros histéricos podem ser avaliados através do desvio médio absoluto

(DMA) e do erro médio quadrético (EMQ) que sdo obtidos através das equagdes:
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Z |(valor _real )— (valor _ previsto]

DMA = 4.31)

n

Z ((valor _ real)— (valor _ previsto))’

n—1

EMQ = (4.32)

Em casos onde o desempenho histdrico do erro tem importancia secundéria,
a escolha entre métodos focaliza o custo de se responder ou ndo, com rapidez, as

mudancas.

Avaliacio do desempenho do método de previsio adotado

E necessdrio monitorar os erros de previsdo para assegurar que as previsdes
estejam tendo um desempenho adequado.

Este monitoramento pode ser feito comparando-se os erros de previsdo com
valores predeterminados ou limites de acdo. Os erros que estiverem dentro destes
limites sdo considerados aceitdveis e os erros que cairem fora indicam que uma
acdo corretiva deve ser empregada.

Dois métodos podem ser utilizados nesta avaliacdo: (a) sinais de

rastreamento ou (b) graficos de controle.

1) Sinais de rastreamento
Com base nos valores de DMA obtidos, pode-se fazer a monitorizacdo

através do sinal de rastreamento.
Este sinal é a razdo entre a soma dos erros de previsdo e o valor do DMA.

Entao,

Z ((velor _real)— (valor _ previsto))
DMA

Sinal _ de _ acompanhamento = (4.33)

Os valores do sinal de rastreamento sdo comparados com limites pré-

determinados, que geralmente variam de +2 a ¥4 DMAs.
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2) Grificos de controle

Os gréficos de controle, entretanto, utilizam os valores de EMQ, pois sdo
baseados no estabelecimento de limites inferior e superior que sao multiplos da
raiz quadrada do EMQ (s). Geralmente estes limites correspondem a +2s.

Tanto o sinal de acompanhamento quanto o grafico de controle concentram-
se nos valores que estio fora dos limites estabelecidos.

O grifico de controle possui uma abordagem superior ao sinal de
acompanhamento, pois os erros individuais sdo tratados individualmente,
enquanto que no sinal de acompanhamento os valores dos erros podem ser

cancelados mutuamente (os valores positivos com o0s negativos).
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